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Dans ce numéro

Ce numéro de Techniques d’enquéte commence par le neuvieme article de la série annuelle
d’articles sollicités du prix Waksberg, dédiée a Joseph Waksberg en reconnaissance a sa contribution
a la théorie et a la pratique des techniques d’enquéte. Le comité de rédaction remercie les membres
du comité de sélection, composé de Bob Groves (président), Leyla Mohadjer, Daniel Kasprzyk et
Wayne Fuller, d’avoir choisi Graham Kalton comme auteur de I’article du prix Waksberg de cette
année.

Dans son article intitulé « Méthodes de suréchantillonnage des sous-populations rares dans les
enquétes sociales », Kalton donne un apercu des méthodes d’échantillonnage de populations rares,
que Kish avait appelées « domaines mineurs ». Apres avoir abordé des questions générales, il décrit
un certain nombre de méthodes, dont le dépistage, la stratification, 1’échantillonnage a deux phases,
les bases de sondage multiples, I’échantillonnage basé¢ sur la multiplicité, 1’échantillonnage
d’emplacements ou des lieux de sociabilité et I’accumulation d’échantillons au fil du temps. Il discute
des avantages et des inconvénients de chacune et donne de nombreux exemples de leur utilisation
dans des enquétes. En pratique, on a souvent recours a une combinaison de diverses approches.

Des stratégies de réponse aléatoire sont souvent utilisées afin de réduire les erreurs non dues a
I’échantillonnage, comme la non-réponse et les erreurs de mesure. De telles stratégies peuvent aussi
étre utilisées dans le contexte du contr6le de la divulgation statistique dans les fichiers de
microdonnées a grande diffusion. Dans son article, Quatember propose une standardisation des
méthodes de réponse aléatoire. Il établit les propriétés statistiques de ’estimateur standardisé et
applique la méthode proposée a une enquéte sur la tricherie chez les étudiants.

Xu et Lavallée examinent le probléme causé par la non-réponse de lien dans 1’échantillonnage
indirect lorsqu’on utilise la méthode généralisée du partage des poids. L’échantillonnage indirect
consiste a sélectionner des échantillons dans une population qui n’est pas la population cible, mais
qui y est reliée. Des estimations biaisées peuvent étre obtenues quand on ne sait pas qu’une unité de
la population échantillonnée est liée a une unité de la population cible. Les auteurs proposent
plusieurs ajustements de la pondération pour surmonter le probléme de la non-réponse de lien.

Dans le contexte des cas de non-réponse, les pondérations des répondants sont souvent ajustées
par I’inverse de la probabilité de réponse estimée. Da Silva et Opsomer proposent de recourir a la
régression par polyndmes locaux pour estimer les probabilités de réponse. Ils présentent les résultats
d’une étude par simulation qui confirment I’efficacité de la méthode.

Larticle de Van den Brakel et Krieg porte sur un modele de séries chronologiques structurel
multivarié qui tient compte du plan de sondage de ’enquéte sur la population active des Pays-Bas. Ils
utilisent le modéle pour estimer les taux de chomage. Une étude empirique démontre que le modéle
proposé accroit considérablement la précision des estimations.

Zhang étudie la production d’estimations croisées ou 1'une des marges du tableau croisé
correspond a des petits domaines et ou la non-réponse varie d’un domaine a I’autre. Il élabore une
approche de modélisation mixte double qui combine les effets fixes et les effets aléatoires de
domaine du mod¢le d’estimation sur petits domaines avec les effets aléatoires du mécanisme de
création des données manquantes. Il calcule une approximation de I’erreur quadratique moyenne
conditionnelle de prédiction sous la forme dune décomposition en trois parties qui correspondent a
une variance de prédiction naive, une correction positive qui tient compte de I’incertitude
hypothétique d’estimation des paramétres fondée sur les données complétes latentes et une autre
correction positive pour la variance supplémentaire due aux données manquantes.

Souza, Moura et Migon proposent une application bayésienne d’estimation sur petits domaines
fondée sur des modeles de croissance qui tiennent compte des relations hiérarchiques et spatiales. 11
se sert de cette approche pour obtenir des prédictions de population pour les municipalités non
échantillonnées dans ’enquéte annuelle sur les ménages du Brésil et pour accroitre la précision des
estimations basées sur le plan de sondage obtenues pour les municipalités échantillonnées.
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Shao et Thompson étudient le probléme de I’estimation de la variance lorsque I’on procéde a un
ajustement de la pondération pour corriger la non-réponse dans les enquétes-entreprises stratifiées. Ils
dérivent deux estimateurs de variance par linéarisation convergents sous des hypothéses faibles. Les
estimateurs de variance jacknife naifs ne donnent pas de bons résultats a moins que la fraction
d’échantillonnage soit négligeable, ce qui n’est pas le cas en présence de strates a tirage complet. Ils
proposent un estimateur de variance jacknife modifié et convergent méme en présence de strates a
tirage complet, mais la fraction d’échantillonnage des strates a tirage partiel ne doit pas étre élevée.
IIs évaluent leur estimateur de variance empiriquement au moyen de données réelles et par une étude
en simulation.

Dans son article, Preston étudie 1’estimation de variance bootstrap pour les plans a plusieurs
degrés quand les unités sont sélectionnées par échantillonnage aléatoire simple sans remise a chaque
degré. Il propose une extension de 1’estimateur bootstrap rééchelonné souvent utilisé, qui repose sur
I’hypothése d’un échantillonnage avec remise ou de fractions d’échantillonnage négligeables au
premier degré. Il compare 1’estimateur proposé aux estimateurs bootstrap rééchelonné et bernoullien.

Jang et Eltinge s’attaquent au probléme de 1’estimation du nombre de degrés de liberté sous des
plans de sondage multivariés a plusieurs degrés quand un petit nombre d’unités primaires
d’échantillonnage (UPE) sont tirées par strate. Etant donné le petit nombre d’UPE sélectionnées,
’estimation classique du nombre de degrés de liberté selon la méthode de Satterthwaite peut donner
lieu a une sous-estimation grave. Les auteurs proposent un estimateur de rechange du nombre de
degrés de liberté qui utilise les variances intra-UPE pour fournir de 1’information auxiliaire sur la
grandeur relative de la variance globale au niveau de la strate. Ils illustrent leur méthode au moyen de
données provenant de la National Health and Nutrition Examination Survey (NHANES).

Larticle de Wang et Bellhouse explore 1’application de méthodes de régression non paramétriques
pour étudier la relation entre la variable réponse et les covariables, ainsi que la prédiction en utilisant
de I’information auxiliaire dans le contexte des enquétes complexes. Leurs travaux prolongent ceux
de Bellhouse et Stafford (2001), qui ont appliqué une fonction de régression non paramétrique simple
au cas de plusieurs variables indépendantes, y compris les variables indicatrices qui figurent souvent
dans I’analyse par régression portant sur des données d’enquéte.

Et finalement, nous sommes heureux d’informer les lecteurs et auteurs que Techniques
d’enquéte sera bientot citée par SCOPUS sur les bases de données Elsevier Bibliographic
Databases, et ce a partir du numéro de juin 2008.

Harold Mantel, rédacteur en chef délégué

Statistique Canada, N° 12-001-X au catalogue
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Série Waksberg d’articles sollicités

La revue Techniques d’enquéte a mis sur pied une série de communications sollicitées en I’honneur de
Joseph Waksberg, qui a fait de nombreuses contributions importantes a la méthodologie d’enquéte. Chaque
année, un éminent chercheur est choisi pour rédiger un article pour la série de communications sollicitées de
Waksberg. L’article examine les progrés et 1’état actuel d’un théme important dans le domaine de la
méthodologie d’enquéte et refléte 1’agencement de théorie et de pratique caractéristique des travaux de
Waksberg. L’auteur recoit une prime en argent qui provient d’une bourse de Westat, en reconnaissance des
contributions de Joe Waksberg pendant ses nombreuses années de collaboration avec Westat. L’adminis-
tration financiere de la bourse est assurée par I’ American Statistical Association.

Gagnants du prix Waksberg :

Gad Nathan (2001)
Wayne A. Fuller (2002)
Tim Holt (2003)

Norman Bradburn (2004)
J.N.K. Rao (2005)
Alastair Scott (2006)
Carl-Erik Sarndal (2007)
Mary Thompson (2008)
Graham Kalton (2009)
Ivan Fellegi (2010)

Nominations :

L’auteur de I’article Waksberg de 2011 sera sélectionné par un comité de quatre personnes désignées par
Techniques d’enquéte et I’ American Statistical Association. Les candidatures ou les suggestions de sujets
doivent étre envoyées a Daniel Kasprzyk, présidente du comité, par courriel 8 DKasprzyk@Mathematica-
Mpr.com. Les candidatures et les suggestions de sujets doivent étre regues d’ici au 28 février 2010.

Article sollicité Waksberg 2009
Auteur : Graham Kalton

Graham Kalton est président du comité de direction et vice-président directeur de Westat. 11 détient le
titre de professeur de la recherche du Programme conjoint de la méthodologie d’enquéte de
I’Université de Maryland. Ayant des intéréts trés variés dans la méthodologie d’enquéte, Dr Karlton a
publié des articles portant sur plusieurs facettes de la méthodologie, y compris le plan de sondage, la
non-réponse et 1’imputation, les enquétes par panel, la formulation de questions et le codage. Il est
membre de I’American Association for the Advancement of Science, de 1’American Statistical
Association et du National Associate of the National Academies et est dirigeant élu de I’International
Statistical Institute. Il a, en outre, prononcé le discours annuel Morris Hanson en 2000.
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Membres du comité de sélection de I’article Waskberg (2009-2010)

Daniel Kasprzyk (Chair), Mathematica Policy Research
Wayne A. Fuller, lowa State University

Elizabeth A. Martin

Mary Thompson, University of Waterloo

Présidents précédents :

Graham Kalton (1999 - 2001)
Chris Skinner (2001 - 2002)
David A. Binder (2002 - 2003)

J. Michael Brick (2003 - 2004)
David R. Bellhouse (2004 - 2005)
Gordon Brackstone (2005 - 2006)
Sharon Lohr (2006 - 2007)
Robert Groves (2007-2008)
Leyla Mojadjer (2008-2009)
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Méthodes de suréchantillonnage des sous-populations
rares dans les enquétes sociales

Graham Kalton '

Résumé

Souvent, les enquétes doivent permettre de produire des estimations pour une ou plusieurs sous-populations en plus de
I’ensemble de la population. Lorsque 1’appartenance a une sous-population (ou domaine) rare peut étre déterminée d’apres
I’information contenue dans la base de sondage, le choix de la taille de 1’échantillon du domaine est relativement simple. Le
principal probléme consiste alors & déterminer 1’ampleur requise du suréchantillonnage quand des estimations doivent étre
produites pour plusieurs domaines ainsi que pour 1’ensemble de la population. En revanche, 1’échantillonnage et le
suréchantillonnage de domaines rares dont les membres ne peuvent pas étre identifiés d’avance posent un défi important.
Diverses méthodes ont été utilisées dans cette situation. En plus de la présélection a grande échelle, elles comptent
I’échantillonnage stratifié disproportionné, 1’échantillonnage a deux phases, 1’utilisation de plusieurs bases de sondage,
I’échantillonnage par réseaux, 1’échantillonnage des lieux de sociabilité, les enquétes par panel et les enquétes polyvalentes.
Le présent article décrit I’application de ces méthodes a une gamme d’enquétes sociales.

Mots clés :

Répartition de 1’échantillon ; présélection ; échantillonnage stratifié disproportionné ; échantillonnage a

deux phases ; bases de sondage multiples ; échantillonnage des lieux de sociabilité ; enquétes par panel ;

enquétes polyvalentes.

1. Introduction

C’est pour moi un trés grand privilége d’avoir été choisi
comme auteur de I’article sollicité de la série Waksberg, qui
met Joe Waksberg a I’honneur pour ses nombreuses
contributions aux techniques d’enquéte. J’ai eu la chance de
travailler avec Joe a Westat pendant de nombreuses années
et, comme pour beaucoup d’autres, I’expérience a ¢été
enrichissante. Quand il était confronté a un probléme
d’échantillonnage insoluble, Joe n’avait pas son pareil pour
le retourner et trouver une solution pratique. Puisque le
probléme concernait souvent I’échantillonnage de popula-
tions rares, j’ai choisi pour théme du présent article les
méthodes d’échantillonnage de ces populations.

Au cours des derniéres décennies, 1’un des principaux
faits nouveaux dans le domaine des études par sondage a été
la croissance continue de la demande d’estimations pour des
sous-classes (sous-populations) de plus en plus petites de la
population générale. Le présent article porte sur les
sous-classes — appelées domaines —dont on prévoit 1’ana-
lyse distincte au moment de 1’élaboration du plan de son-
dage. Les Etats ou provinces, les comtés ou les districts d’un
pays, les minorités raciales ou ethniques, les ménages vivant
dans la pauvreté, les naissances récentes, les personnes de
plus de 80 ans, les nouveaux immigrants, les homosexuels,
les toxicomanes et les personnes handicapées sont des
exemples de domaines qui ont été pris en considération dans
’élaboration des plans de sondage de diverses enquétes.
Quand les domaines sont petits (on parle aussi de popu-
lations rares), la nécessité d’obtenir des tailles d’échantillon

adéquates pour I’analyse par domaine crée parfois de grands
défis en ce qui concemne le plan de sondage. Le présent
article offre une revue des diverses méthodes d’échan-
tillonnage probabilistes qui ont été utilisées pour générer des
échantillons permettant d’estimer les caractéristiques de
populations rares avec le niveau requis de précision. Les
méthodes d’échantillonnage permettant d’estimer la taille
d’une population rare n’y sont pas abordées explicitement,
quoique des méthodes comparables aux précédentes soient
souvent applicables. Toutefois, le présent article ne traite
pas des méthodes de capture-recapture ni des méthodes
connexes.

Une question importante a prendre en considération lors
de I’élaboration d’un plan de sondage est celle de savoir si
I’enquéte est destinée a produire des estimations pour un
seul ou pour de nombreux domaines. Alors que la plupart
des publications sur 1’échantillonnage de populations rares
portent sur les plans d’échantillonnage pour un seul
domaine rare (par exemple, les toxicomanes), en pratique,
les enquétes sont souvent congues en vue de produire des
estimations pour de nombreux domaines (par exemple,
chaque province d’un pays ou plusieurs groupes raciaux/
ethniques). La National Health and Nutrition Examination
Survey (NHANES) réalisée aux Etats-Unis est un exemple
d’enquéte congue pour produire des estimations pour de
nombreux domaines, dans ce cas, définis selon I’age, le
sexe, la race/l’ethnicité et la situation de faible revenu
(Mohadjer et Curtin 2008). Dans les plans d’échantillon-
nage qui comprennent de nombreux domaines, ces derniers
peuvent étre mutuellement exclusifs (par exemple, les
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provinces ou les cellules de la classification croisée du
groupe d’age et de la race/l’ethnicité) ou se recouper (par
exemple des domaines définis séparément selon le groupe
d’age et selon la race/I’ethnicité).

La taille d’'un domaine est un élément clé¢ dont il faut
tenir compte. Kish (1987) a proposé une classification qui
comprend les grands domaines, représentant 10 % ou plus
de la population totale, pour lesquels un échantillon général
produit habituellement des estimations fiables, les petits
domaines, représentant de 1% a 10% de la population
totale, pour lesquels les méthodes d’échantillonnage décrites
dans le présent article sont nécessaires, les mini-domaines,
représentant de 0,1 % a 1 % de la population, pour lesquels
les estimations doivent étre produites en utilisant
principalement des modé¢les statistiques, et les fypes rares,
comprenant moins de 0,01 % de la population, qui ne
peuvent généralement pas étre traités par les méthodes
d’échantillonnage appliquées dans les enquétes. De nom-
breuses enquétes visent a produire des estimations pour
certains grands domaines, certains petits domaines et, a
I’occasion, méme certains mini-domaines.

Comme les tailles d’échantillon de la plupart des en-
quétes sont suffisantes pour produire des estimations d’une
précision raisonnable pour les grands domaines, il n’est
généralement pas nécessaire d’adopter les types de pro-
cédures de suréchantillonnage passés en revue ici. Cepen-
dant, certaines caractéristiques importantes du plan de son-
dage doivent étre prises en considération. Ainsi, il est utile
de tenir compte des grands domaines dans la création des
strates de I’enquéte. Cet aspect est spécialement important
quand les domaines sont définis géographiquement et que
’on procéde a un échantillonnage a plusieurs degrés. Si 1’on
ne fait pas coincider un domaine géographique avec une
strate du plan de sondage, le nombre d’unités primaires
d’échantillonnage (UPE) sélectionnées dans ce domaine est
une variable aléatoire ; les UPE échantillonnées dans les
strates qui coupent les limites du domaine peuvent ou non
étre dans le domaine, ce qui pose des problémes pour 1’esti-
mation par domaine. Il est également intéressant d’obtenir
un nombre appréciable d’UPE échantillonnées dans chaque
domaine géographique pour pouvoir calculer des
estimations de variance directes d’une précision raisonnable,
ce qui implique qu’il faut étaler I’échantillon sur un grand
nombre d’UPE. A I’étape de 1’estimation, il est préférable,
si cela est possible, d’appliquer les corrections de la
non-réponse et de la non-couverture de type poststratifi-
cation au niveau du domaine plutdt qu’au niveau national.
Singh, Gambino et Mantel (1994), ainsi que Marker (2001)
discutent des questions concernant le plan de sondage et
Rao (2003, pages 9 a 25) s’intéresse aux problémes d’esti-
mation pour les grands domaines. Peu d’attention sera
accordée a ces derniers dans le présent article.
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A Tautre extrémité du spectre de tailles, méme si I’on
applique des méthodes d’échantillonnage probabilistes
spéciales, les tailles d’échantillon possibles pour la plupart
des enquétes ne sont pas suffisamment grandes pour
produire des estimations classiques fondées sur le plan de
sondage, ou estimations directes, des caractéristiques pour
de multiples domaines quand un grand nombre d’entre eux
sont des mini-domaines ou des types rares. Un recensement
national de population est une exception manifeste, mais
méme les recensements ont leurs limites. Puisqu’ils sont
réalisés peu fréquemment (dans de nombreux pays une fois
tous les dix ans seulement), les estimations qui en résultent
sont dépassées, ce qui est particuliérement préoccupant pour
les mini-domaines, dans lesquels les changements peuvent
étre rapides. En outre, le contenu d’un recensement est
fortement limité en ce qui concerne la gamme des sujets
abordés et la profondeur du détail. De trés grandes enquétes
continues, telle I’American Community Survey (U.S. Census
Bureau 2009a; Citro et Kalton 2007), le recensement
continu de la France (Durr 2005) et le microrecensement de
I’Allemagne (German Federal Statistical Office 2009) ont
été élaborés pour répondre aux besoins de données plus a
jour pour les petits domaines, mais une restriction quant au
contenu persiste (quoique le contenu du microrecensement
allemand varie au cours du temps). D’autres exceptions ont
lieu a la limite entre les mini-domaines et les petits
domaines. Par exemple, depuis 2007, I’Enquéte sur la santé
dans les collectivités canadiennes fournit des estimations sur
I’état de santé des populations de chacune des 121 régions
sociosanitaires du Canada basées sur une enquéte annuelle
réalisée auprés d’environ 65 000 personnes de 12 ans et plus
avec production de fichiers de données annuels et bis-
annuels (Statistique Canada 2008). En combinant les échan-
tillons de plusieurs années, les chercheurs peuvent produire
des estimations pour divers types de populations rares.

Toutefois, en général, la taille maximale d’échantillon
possible pour une enquéte portant sur un sujet particulier ne
convient pas pour produire un grand ensemble d’estimations
par mini-domaine d’une précision acceptable. Pourtant, les
décideurs continuent d’accroitre la demande de données
locales au niveau du mini-domaine. Pour répondre a cette
demande d’estimation pour des mini-domaines, qui sont
principalement des domaines définis au moins en partie par
des unités administratives géographiques, on recourt a des
techniques de modélisation statistiques qui ménent a des
estimations sur petits domaines indirectes, dépendantes d’un
modele. Ainsi, le programme des Small Area Income and
Poverty Estimates du U.S. Census Bureau produit chaque
année des estimations indirectes du revenu et des statis-
tiques sur la pauvreté pour 3 141 comtés et des estimations
des enfants d’age scolaire vivant dans la pauvreté pour
environ 15000 districts scolaire, en se fondant sur des
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données recueillies maintenant grace a 1’American
Community Survey et sur des variables prédictives obtenues
d’autres sources disponibles au niveau local, telles que les
données fiscales (U.S. Census Bureau 2009b). Un traitement
complet de [I’estimation indirecte par les techniques
d’estimation sur petits domaines, méthodologie qui dépasse
le cadre du présent article, peut étre consulté dans Rao
(2003).

A part I’échantillonnage des emplacements ou des lieux
de sociabilité, dont il est question a la section 3.6, le présent
article ne s’attarde pas aux diverses méthodes qui ont été
élaborées pour I’échantillonnage d’autres types de mini-
domaines suscitant un grand intérét chez les chercheurs du
domaine social et les épidémiologistes, domaines qui sont
souvent des « populations cachées » en ce sens que les
activités qui les définissent sont clandestines, comme la
prise de drogues par voie intraveineuse (Watters et
Biernacki 1989). Une gamme de méthodes ont été mises au
point sous ’hypothese que les membres des mini-domaines
se connaissent entre eux. La classe générale des plans
d’échantillonnage de ce type porte le nom de plans de
sondage avec dépistage de liens (voir la revue faite par
Thompson et Frank 2000). 11 s’agit de plans de sondage
adaptatifs dans lesquels les unités sont sélectionnées
séquentiellement, celles sélectionnées aux étapes ultérieures
étant dépendantes de celles sélectionnées auparavant
(Thompson et Seber 1996 ; Thompson 2002).

L’échantillonnage en boule de neige a ét¢ I'une des
premieres méthodes d’échantillonnage adaptatif en chaine.
11 a pour point de départ un échantillon initial de membres
du domaine rare (les graines) qui, a leur tour, identifient
d’autres membres du domaine. Bien qu’il ressemble a
I’échantillonnage par réseaux ou basé sur la multiplicité
décrit a la section 3.5, 1’échantillonnage en boule de neige
ne posseéde pas le fondement probabiliste de cette derniére
technique, autrement dit des probabilités de sélection
connues, non nulles, pour tous les membres du domaine.
L’une des versions de 1’échantillonnage en boule de neige a
ét¢é nommée échantillonnage dirigé par les répondants
(EDR) (Heckathorn 1997, 2007). Volz et Heckathorn
(2008) ont ¢laboré une théorie du EDR qui est fondée sur
les quatre hypothéses suivantes : 1) les répondants savent a
combien de membres du réseau ils sont reliés (le degré),
2)les répondants en recrutent d’autre dans leur réseau
personnel au hasard, 3)les connections du réseau sont
réciproques et 4) le recrutement est fait selon un processus
markovien. La nécessité de formuler ces hypothéses de
modélisation pour I'inférence statistique est 1’élément qui
distingue ces plans d’échantillonnage en chaine des plans
d’échantillonnage probabilistes classiques utilisés dans les
enquétes pour lesquelles il n’est pas nécessaire de faire ce
genre d’hypothéses. Il apparait clairement que le RDS
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convient uniquement pour les mini-domaines pour lesquels
existent des réseaux bien définis. La méthode est surtout
utilisée dans des conditions locales, mais Katzoff, Sirken et
Thompson (2002) et Katzoff (2004) ont suggéré que les
unités de départ pourraient provenir d’une enquéte a grande
échelle, telle que la National Health Interview Survey aux
Etats-Unis.

Le présent article, axé sur I'utilisation des méthodes
d’échantillonnage probabilistes pour produire des estima-
tions fondées sur le plan de sondage classiques, c’est-a-dire
directes, des caractéristiques des populations rares, & pour
but d’étoffer les revues antérieures (par exemple Kish
1965a ; Kalton et Anderson 1986 ; Kalton 1993a, 2003 ;
Sudman et Kalton 1986 ; Sudman, Sirken et Cowan 1988 ;
Flores Cervantes et Kalton 2008). La plupart des
publications traitent des problémes d’échantillonnage qu’il
faut résoudre quand la population rare est le seul sujet
d’étude. Toutefois, comme il est mentionné plus haut, les
enquétes doivent souvent permettre de produire des esti-
mations pour de nombreux domaines distincts, ainsi que
pour I’ensemble de la population. La section 2 offre une
revue des problémes que pose 1’élaboration du plan de
sondage quand les objectifs de conception de I’enquéte ont
trait & des domaines multiples dont les membres peuvent
étre identifiés d’apres les renseignements figurant dans la
base de sondage. La section 3, qui est la partie principale de
I’article, passe en revue diverses méthodes qui ont été
utilisées pour échantillonner les populations rares dont les
membres ne peuvent pas étre identifiés au préalable. Enfin,
la section 4 présente certaines conclusions.

2. Répartitions pour domaines multiples

La question de la répartition de I’échantillon se pose
quand une enquéte est congue en vue de produire des
estimations pour un certain nombre de domaines différents,
pour des sous-classes qui recoupent les domaines, ainsi que
pour la population totale. Dans la plupart des applications,
les domaines sont de tailles trés variables, au moins certains
étant des domaines rares.

Supposons que H domaines mutuellement exclusifs et
exhaustifs sont identifiés dans la base de sondage. Sous les
hypothéses habituelles que la variance d’une estimation
pour le domaine / peut étre exprimée par V' /n, et que les
cotits d’enquéte sont les mémes dans les divers domaines, la
répartition optimale pour I’estimation de la moyenne glo-
bale de population est n, oc W,, ou W, est la proportion de
la population dans le domaine 4. Si I’on suppose que les
estimations par domaine doivent toutes avoir la méme
précision, la répartition optimale est n, = n/H pour tous
les domaines. Ces deux répartitions sont en conflits quand
W, varie fortement, comme cela se produit souvent quand
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les domaines sont des régions administratives du pays, telles
que des Ftats, des provinces, des comtés ou des districts. Le
cas échéant, I’adoption de la répartition optimale pour un
objectif donne lieu a une perte importante de précisions pour
l’autre. Cependant, une répartition de compromis qui se
situe entre les deux répartitions optimales donne souvent de
bons résultats pour les deux objectifs.

Il existe plusieurs solutions de compromis. L’une, pro-
posée par Kish (1976, 1988), consiste a déterminer les
tailles d’échantillon de domaine en appliquant la formule
suivante :

n, o JIWE + (1~ 1)H>,

ou [/ et (1-17) représentent I’importance relative de
I’estimation nationale et des estimations par domaine (par
exemple district administratif), respectivement. Si / =1, la
répartition est proportionnelle, c’est-a-dire optimale pour
I’estimation nationale, tandis que si / = 0, la répartition est
¢gale, c’est-a-dire optimale pour les estimations par do-
maine. Le choix de / est trés subjectif, mais j’ai constaté
que / =0,5 est souvent un bon point de départ, apres lequel
un examen attentif de la répartition peut entrainer des
modifications. Bankier (1988) a proposé une solution de
compromis similaire, dite répartition exponentielle. Si elle
est appliquée a I’exemple considére ici, les tailles d’échan-
tillon de domaine sont déterminées d’aprés n, o W)/, ou ¢
est une puissance comprise entre 0 (répartition égale) et 1
(répartition proportionnelle). Par exemple, ’Enquéte sur la
sant¢ dans les collectivités canadiennes de 2007 a été
congue en vue d’accorder une importance a peu pres égale
aux estimations pour les provinces et pour les régions
sociosanitaires. La part de 1’échantillon allouée a une
province a été fondée sur la taille de la population de cette
derniére et sur son nombre de régions sociosanitaires. A
I’intérieur d’une province, 1’échantillon a été réparti entre
les régions sociosanitaires en utilisant la répartition de
Bankier avec ¢ =0,5 (Statistique Canada 2008).

Une limite des méthodes de Kish et de Bankier est
qu’elles peuvent ne pas allouer aux petits domaines un
échantillon suffisant pour produire des estimations au
niveau requis de précision. Cette limite peut étre contournée
en révisant les allocations initiales de maniére a satisfaire les
exigences de précision. Une approche alternative résout le
probléme que pose cette limite directement : la répartition
est déterminée en fixant un échantillon de base qui satisfera
I'un des objectifs, puis en complétant cet échantillon au
besoin pour satisfaire 1’autre objectif. Singh, Gambino et
Mantel (1994) décrivent un plan d’échantillonnage de ce
genre pour ’Enquéte sur la population active du Canada,
qui comporte un échantillon de base pour produire des
estimations nationales et provinciales et, au besoin, des
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échantillons supplémentaires pour fournir des estimations
infraprovinciales d’une précision acceptable.

Les scénarios de Kish et de Bankier reposent sur I’hypo-
thése que le méme niveau de précision doit étre obtenu pour
tous les petits domaines. Longford (2006) décrit une ap-
proche plus générale dans laquelle des « priorités inféren-
cielles» P, sont assignées a chaque domaine d. Par
exemple, il propose de choisir les priorités de sorte que
P, = Nj, ou N, est la taille de la population du domaine
d et a est une valeur choisie entre 0 et 2. La valeur a =0
correspond a I’hypothése de taille d’échantillon de domaine
égale de Kish et de Bankier, et @ = 2 correspond a une
répartition globale proportionnelle. Une valeur intermédiaire
de a accorde une plus grande priorité aux grands domaines.
Longford étend aussi 1’approche afin d’intégrer une priorité
inférencielle pour I’estimation globale.

Une approche plus générale de répartition de 1’échan-
tillon est celle de la programmation mathématique qui a été
proposée par un certain nombre de chercheurs (voir, par
exemple, Rodriguez Vera 1982). Cette approche permet de
traiter les variances de domaine inégales, les domaines qui
se recoupent et les estimations multiples pour chaque
domaine. L’Early Childhood Longitudinal Study — Birth
Cohort (ECLS-B) des Etats-Unis fournit un exemple de
domaines qui se recoupent, ot I’échantillon a été sélectionné
d’aprés les enregistrements d’actes de naissance qui
contenaient 1’information requise sur les domaines. Pour
I’ECLS-B, il existait dix domaines d’intérét, a savoir les
naissance classées selon la race (cinq domaines), le poids a
la naissance (trois domaines), ainsi que les naissances
jumelaires ou non jumelaires (deux domaines). L approche
adoptée consistait a déterminer d’abord une taille d’échan-
tillon efficace minimale (c’est-a-dire la taille d’échantillon
réelle divisée par I’effet de plan) pour chaque domaine. En
traitant les 30 cellules de la classification croisée du poids a
la naissance, de la race/ethnicité et de la naissance
jumelaire/non jumelaire comme des strates, une répartition
de I’échantillon entre les strates a ensuite été déterminée de
maniére a réduire au minimum la taille globale de
I’échantillon tout en satisfaisant les exigences de taille
d’échantillon efficace pour tous les domaines (Green 2000).

Lorsqu’il existe de multiples domaines d’intérét et qu’il
faut utiliser 1’échantillonnage a plusieurs degrés, une
variante de la mesure de taille habituelle pour 1’échantil-
lonnage avec probabilité proportionnelle a la taille (PPT)
peut étre utile pour controler les tailles d’échantillon dans
les grappes échantillonnées (UPE, unités de deuxiéme
degré, etc.), a condition que des estimations raisonnables
des tailles de population de domaine soient disponibles par
grappe. Les exigences que toutes les grappes échantillon-
nées aient approximativement la méme taille globale de
sous-échantillon et que les unités échantillonnées dans
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chaque domaine aient des probabilités égales de sélection
peuvent étre toutes deux satisfaites en échantillonnant les
grappes par des méthodes PPT classique, mais en utilisant
une mesure composite de la taille qui tient compte des
fractions d’échantillonnage différentes pour les divers
domaines (Folsom, Potter et Williams 1987). Ainsi, dans
une enquéte réalisée auprés des hommes dans les prisons
anglaises, les fractions d’échantillonnage souhaitées étaient
de 1 sur 2 pour les prisonniers civils (C), de 1 sur 21 pour
les prisonniers «star» qui servent normalement leur
premiere peine (S) et de 1 sur 45 pour les récidivistes (R).
Les prisons ont ¢été sélectionnées au premier degré
d’échantillonnage, la prison i étant tirée avec probabilité
proportionnelle a sa mesure composite de taille
R + 2,28, +20,3C;, ou les multiplicateurs sont les taux
d’échantillonnage par rapport au taux pour les récidivistes
(Morris 1965, pages 303 a 300).

3. Méthodes de suréchantillonnage
des domaines rares

Le présent article porte principalement sur I"utilisation de
méthodes d’échantillonnage probabilistes pour produire des
estimations fondées sur le plan de sondage classiques, ou
estimations directes, des caractéristiques de populations
rares, qui sont souvent des petits domaines selon la termi-
nologie de Kish. Avant d’aborder la discussion de ces
méthodes, il serait utile de mentionner certaines caracté-
ristiques de divers types de populations rares qui, de pair
avec le mode de collecte de 1’enquéte, influencent le choix
des méthodes d’échantillonnage applicables en vue de pro-
duire les tailles d’échantillon requises pour tous les do-
maines. Suit un résumé de certaines caractéristiques impor-
tantes dont il convient de tenir compte.

— Existe-t-il une ou plusieurs listes distinctes pour
I’échantillonnage d’une population rare? Les
personnes échantillonnées peuvent-elles étre repé-
rées pour la collecte des données ? La liste est-elle
a jour et complete ? Si une liste a jour existante
contient uniquement la population rare (avec éven-
tuellement quelques autres listages) et qu’elle
fournit une couverture presque compléte, 1’échan-
tillonnage peut se faire par des méthodes clas-
siques. Si aucune liste unique ne donne une cou-
verture adéquate, mais qu’il existe plusieurs listes
qui, entre elles, donnent une bonne couverture, des
problémes de pistes multiples de sélection se
posent (section 3.4).

— La population rare est-elle concentrée dans certaines
parties identifiables de la base de sondage ou y
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est-elle dispersée assez uniformément ? Si elle est
concentrée, la stratification disproportionnée peut
étre efficace (section 3.2).

— Si un échantillon est sélectionné a partir d’une po-
pulation plus générale, est-il possible de détermi-
ner a peu de frais si une personne échantillonnée
appartient a la population rare, par exemple d’apres
les réponses a quelques questions simples ? Dans
I’affirmative, les méthodes de présélection stan-
dard peuvent étre utilisées (section 3.1). Si la
détermination exacte requiert des procédures
coliteuses, telles que des examens médicaux, un
plan de sondage a deux phases pourrait étre utile
(section 3.3). Une question connexe est celle de
savoir si certains membres d’une population rare
considérent que leur appartenance a cette popu-
lation est une matiére délicate ; la probabilité que
certains membres soient tentés de nier leur ap-
partenance a la population peut influencer le choix
du mode d’administration du questionnaire et
d’autres aspects de la présélection.

— Les membres de la population rare peuvent-ils &tre
identifiés facilement par d’autres ? Dans 1’affirma-
tive, une certaine forme d’échantillonnage par
réseaux pourrait étre utile (section 3.5).

— Les membres de la population rare peuvent-ils &tre
trouvés dans des lieux ou a des événements parti-
culiers ? Dans D’affirmative, 1’échantillonnage des
lieux de sociabilité pourrait étre utile (section 3.6).

— La population rare est-elle définie par une caracté-
ristique constante (par exemple race/ethnicité) ou
par un événement récent (par exemple une hospita-
lisation) ? La distinction entre ces deux types de
caractéristique est un élément important a prendre
en considération pour déterminer [’utilité des
enquétes par panel pour 1’échantillonnage de popu-
lations rares (section 3.7).

Une gamme de méthodes d’échantillonnage des popula-
tions rares sont passées en revue aux sections suivantes.
Bien que les méthodes soient discutées individuellement,
certaines sont interdépendantes et, dans la pratique, une
combinaison de méthodes est souvent utilisée.

3.1 Présélection

Une certaine forme de présélection est généralement
nécessaire quand la base de sondage ne contient pas
d’identificateurs de domaine. La présente section décrit une
application simple d’un plan de présélection dans lequel un
grand échantillon de premiére phase est sélectionné pour
définir des échantillons de membres des domaines d’intérét,
sans recourir aux techniques décrites dans les sections qui
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suivent. La taille de 1’échantillon de premiére phase est la
taille minimale d’échantillon qui produira les tailles d’échan-
tillon requises (ou plus grandes) pour tous les domaines. La
taille minimale de [I’échantillon de premiére phase est
déterminée en établissant la taille d’échantillon requise pour
I'un des domaines, puis en incluant dans I’échantillon de
seconde phase tous les membres de 1’échantillon de ce
domaine. Des sous-échantillons des autres domaines sont
sélectionnés pour 1’échantillon de deuxiéme phase a des taux
qui produisent les tailles d’échantillon de domaine requises.
Si I’enquéte est congue pour recueillir des données pour un
seul sous-ensemble de domaines (souvent un seul domaine),
aucun membre des autres domaines n’est sélectionné dans
I’échantillon de deuxiéme phase.

Puisque qu’une trés grande taille d’échantillon de pré-
sélection est nécessaire pour produire une taille d’échan-
tillon de domaine adéquate quand un domaine d’intérét (ou
plus) est une population rare, le colit de la présélection
devient une préoccupation importante. En plus des
méthodes d’échantillonnage discutées dans les sections qui
suivent, plusieurs stratégies peuvent é&tre utilisées pour
controler les cofts.

— Utiliser un mode peu colteux de collecte de
données, tel que I’interview téléphonique ou un
questionnaire envoyé par la poste, pour la pré-
sélection. La collecte des données de deuxiéme
phase peut se faire par le méme mode ou par un
mode différent.

— Si cela est possible et utile, permettre la collecte de
données de présélection auprés d’autres personnes
que celles échantillonnées. Par exemple, d’autres
membres du ménage pourraient étre capables d’in-
diquer correctement la situation d’appartenance a
la population rare du membre échantillonné. Voir
la discussion plus bas, ainsi que la section 3.5 sur
I’échantillonnage par réseaux.

— Si la présélection se fait par interview sur place
selon un plan a plusieurs degrés, choisir une
grande taille d’échantillon dans chaque grappe est
une mesure efficace. L utilisation de grappes com-
pactes est €galement possible. Les colts sont
réduits et la précision des estimations par domaine
n’est pas gravement altérée, parce que les tailles
moyennes d’échantillon de domaine dans les
grappes seront relativement faibles.

Un moyen éventuel de réduire les cotits de présélection
consiste a les répartir entre plus d’une enquéte. Par exemple,
aux Etats-Unis, la composante des enfants de la National
Immunization Survey (NIS) est une enquéte téléphonique
trimestrielle destinée a présélectionner les ménages dotés
d’un numéro de téléphone conventionnel a fil pour repérer
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les enfants de 19 a 35 mois en vue de déterminer les niveaux
de couverture de la vaccination (Smith, Battaglia, Huggins,
Hoaglin, Roden, Khare, Ezzati-Rice et Wright 2001 ; U.S.
National Center for Health Statistics 2009b). La présélection
a grande échelle de la NIS est également utilisée pour les
membres des domaines d’intérét du programme de la State
and Local Area Integrated Telephone Survey (SLAITS), qui
porte sur divers autres thémes au cours du temps (U.S.
National Center for Health Statistics 2009c¢). Si 1’on répartit
les colits de présélection entre un certain nombre d’en-
quétes, il est avantageux que les domaines des enquétes
soient des ensembles assez disjoints afin de réduire au
minimum de présélectionner certaines personnes pour plus
d’une enquéte.

Si personne n’est présent au domicile pour répondre au
questionnaire de présélection administré sur place,
I’information peut parfois étre obtenue auprés de voisins
bien informés quant a 1’appartenance d’un des membres du
ménage a la population rare (par exemple un enfant de
moins de trois ans). Cette approche (qui est utilisée dans la
NHANES) permet de réduire sensiblement les cofits de la
collecte des données quand une forte proportion de ménages
ne contiennent pas de membre de la population rare.
Cependant, I’approche risque de produire une couverture in-
suffisante ; le fait d’exiger que, si le premier voisin interrogé
déclare que le ménage ne comprend aucun membre de la
population rare, ’autre voisin soit également interrogé offre
une certaine protection. Les questions d’éthique doivent
également étre prises en considération, particuliérement pour
I’identification des populations rares de nature sensible.

Une extension de la collecte d’information de pré-
sélection aupres des voisins porte le nom de dénombrement
ciblé. Cette méthode, qui est une forme d’échantillonnage
par réseaux (voir la section 3.5), consiste a demander au
répondant a chaque adresse échantillonnée, ou adresse « de
base », si des membres de la population rare résident aux »
adresses voisines de part et d’autre. Essentiellement,
I’échantillon est constitu¢ de 2z + 1 adresses pour chaque
adresse de base. Si le répondant est incapable de fournir
I'information de présélection pour une ou plusieurs
adressées liées, I’intervieweur doit prendre contact avec une
personne résidant & une autre adresse. Le dénombrement
ciblé a été utilisé avec n =2 dans la British Crime Survey
(Bolling, Grant et Sinclair 2008) et dans la Health Survey of
England (Erens, Prior, Korovessis, Calderwood, Brookes et
Primatesta 2001) pour suréchantillonner les minorités
ethniques. Une limite de la méthode est qu’elle produit
vraisemblablement un sous-dénombrement (éventuellement
important). Des indices de I’'importance du sous-dénombre-
ment peuvent étre obtenus en comparant la prévalence de la
population rare dans 1’échantillon de base a celle dans les
adresses liées.
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Dans les enquétes ou les personnes sont échantillonnées
en commengant par échantillonner les ménages, les con-
cepteurs préférent souvent sélectionner une personne par
ménage — peut-étre en permettant I’échantillonnage de deux
personnes dans les grands ménages — pour éviter les effets
de contamination et prévenir un effet d’homogénéité de
grappes a I’'intérieur des ménages sur les effets de plan. Ce
plan d’échantillonnage n’est pas toujours le meilleur (Clark
et Steel 2007), particulierement quand on échantillonne des
populations rares. Si les membres de la population rare sont
concentrés dans certains ménages (par exemple populations
minoritaires), la taille de 1’échantillon de présélection risque
d’étre réduite sensiblement si plus d’une personne, voire
méme toutes les personnes admissibles, peuvent étre tirées
dans certains ménages (voir Hedges 1973). Selon Elliott,
Finch, Klein, Ma, Do, Beckett, Orr et Lurie (2008), pour le
suréchantillonnage des minorités d’Amérindiens/Natifs de
1’Alaska et de Chinois aux Etats-Unis, la sélection de toutes
les personnes admissibles dans un ménage est prometteuse
pour les enquétes sur la santé américaines. Le plan d’échan-
tillonnage de la NHANES maximise le nombre de personnes
échantillonnées par ménage. Puisque chaque répondant est
rémunéré pour sa participation, les ménages comptant un
plus grand nombre de répondants regoivent une plus forte
rémunération, facteur que 1’on pense accroitre les taux de
réponse (Mohadjer et Curtin 2008). Il convient de souligner
que I’homogénéité intra-ménage aura peu d’incidence sur
les effets de plan si les données sont analysées selon les
caractéristiques de sous-groupes (par exemple 1’age et le
sexe) qui recoupent tous les ménages.

Le recours a une présélection a grande échelle pour
cerner les populations rares suscite trois problémes qui
peuvent chacun empécher d’atteindre les tailles d’échan-
tillon prévues & moins de prendre des précautions. Le
premier probléme découle du fait que, en cas de pré-
sélection, la taille d’échantillon d’une population rare est
une variable aléatoire. Par conséquent, la taille d’échantillon
obtenue peut étre plus grande ou plus petite que prévu. Si
une taille minimale d’échantillon est spécifiée pour une
population rare, il pourrait étre judicieux de déterminer la
fraction d’échantillonnage qu’il convient d’utiliser pour étre
certain qu’il existe, disons, une probabilit¢ de 90 % que la
taille réalisée d’échantillon soit au moins aussi grande que le
minimum spécifié. Cette procédure a été utilisée pour
déterminer les fractions d’échantillonnage pour les nom-
breux sous-domaines dge-sexe-revenu pour la Continuing
Survey of Food Intakes by Individuals de 1994-1996
(Goldman, Borrud et Berlin 1997).

Le deuxiéme probléme que pose la présélection a grande
échelle tient au fait qu’il faut tenir compte du taux de
non-réponse global. Un membre échantillonné d’une popu-
lation rare sera un non-répondant si I’information du
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questionnaire de présélection n’est pas obtenue ou si un
membre de la population rare est identifié (peut-&tre par un
répondant par procuration), mais ne répond pas aux
questions de I’enquéte. Le taux global de non-réponse
pourrait fort bien étre nettement plus élevé qu’il ne le serait
sans la composante de présélection. En outre, les con-
cepteurs d’enquétes doivent tenir compte de la nature du
domaine rare et de la fagon dont les membres de ce domaine
réagiront au contenu de I’enquéte. Une enquéte dans la-
quelle on demande a de nouveaux immigrants des rensei-
gnements sur leur expérience d’immigration pourrait pro-
duire un taux de réponse fort différent d’une enquéte aupres
d’anciens combattants au sujet des services médicaux et
autres services de soutien qu’ils recoivent.

Le troisiéme probléme est que la non-couverture peut
étre importante en cas de présélection a grande échelle pour
repérer les populations rares. L’une des sources de non-
couverture a trait a la base de sondage utilisée pour
I’échantillon de présélection. Méme si la couverture globale
d’'une base de sondage est bonne, sa couverture d’un
domaine rare peut étre inadéquate. Ainsi, la non-couverture
d’une liste de numéros de téléphone conventionnel est
beaucoup plus importante pour les jeunes ménages que pour
I’ensemble de la population. Les concepteurs d’enquétes par
téléphone conventionnel portant sur des domaines rares tels
que les jeunes enfants et les étudiants collégiaux doivent
donc examiner attentivement la possibilit¢ de biais de
non-couverture. Afin de résoudre le probléme de la
non-couverture importante des personnes pauvres dans les
enquétes téléphoniques, la National Survey of America’s
Families, qui a été congue pour observer le bien-étre des
enfants et des adultes a la suite de réformes du régime de
bien-étre, comprenait un échantillon aréolaire de ménages
sans téléphone en plus de I’échantillon principal de numéros
de téléphone sélectionnés par la méthode de composition
aléatoire (CA) (Waksberg, Brick, Shapiro, Flores Cervantes
et Bell 1997).

Une autre source de non-couverture résulte du fait que
certains membres de la population rare ne sont pas identifiés
a I’étape de la présélection. En particulier, si une enquéte a
pour objectif de recueillir des données uniquement auprés
des membres d’un domaine rare, certains répondants de la
phase de présélection pourraient déclarer faussement, et
certains intervieweurs pourraient enregistrer faussement,
que les personnes échantillonnées ne sont pas membres de
ce domaine. Ces erreurs de classification peuvent étre
commises par inadvertance ou viser délibérément a éviter la
deuxieme phase de collecte de données. L’erreur due aux
classifications incorrectes peut produire des niveaux graves
de non-couverture, particulieérement quand la classification
de la population rare est fondée sur les réponses a plusieurs
questions, car une réponse incorrecte a n’importe laquelle de
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ces questions produira une erreur de classification (Sudman
1972, 1976). Quand on procede a un suréchantillonnage
d’un ou de plusieurs domaines rares dans le cadre d’une
enquéte auprés de la population générale, les erreurs de
classification sont découvertes a la deuxiéme phase, ce qui
évite la non-couverture. Les erreurs de classification pro-
duisent néanmoins des tailles d’échantillon plus petites pour
les domaines rares; de surcroit, la variation des poids
d’échantillonnage entre les répondants sélectionnés comme
membres du domaine rare et ceux échantillonnés comme
membres d’un autre domaine peut entralner une perte
considérable de précision. La non-couverture est plus pro-
bable quand les données de présélection sont recueillies
aupres de répondants par procuration. Le probléme est parti-
culierement épineux dans le cas du dénombrement ciblé.

Dans un certain nombre d’enquétes sur des populations
rares, la proportion de membres identifiés de la population
rare était nettement plus faible que les taux de prévalence de
référence. Par exemple, dans le cas de la NIS de 1994, le
défaut dans la proportion identifiée d’enfants de 19 a
35 mois était considérable (4,1 % comparativement au taux
prévu de 5 %) (Camburn et Wright 1996). Dans la National
Longitudinal Survey of Youth de 1997, 75 % seulement des
jeunes de 12 a 23 ans ont été repérés (Horrigan, Moore,
Pedlow et Wolter 1999). Ces constatations pourraient
résulter de taux de réponse plus élevés pour les membres de
la population rare, de divers types de non-couverture de la
base de sondage ou d’erreurs de classification en ce qui
concerne I’appartenance au domaine. Pour produire la taille
d’échantillon requise, une allocation doit étre faite pour la
sous-représentation a 1’étape de 1’élaboration du plan
d’échantillonnage. La non-couverture d’un domaine d’age
semble étre la plus importante aux bornes du domaine,
peut-&tre parce que les répondants ne connaissent pas les
ages exacts (ceux incorrectement rejetés a la présélection
étant perdus et ceux incorrectement retenus a la présélection
étant détectés et €liminés plus tard) ou parce que les
répondants font délibérément une déclaration incorrecte
pour éviter I’interview de suivi. Pour contourner cet effet, il
peut étre utile de commencer par une présélection initiale
portant sur tous les membres du ménage ou sur un groupe
d’age plus étendu, puis de réduire la présélection au groupe
d’age requis par apres.

Des corrections de la pondération peuvent étre faites
pour essayer d’atténuer les biais causés par la non-réponse
et la non-couverture, mais elles sont forcément imparfaites.
La correction pour tenir compte du niveau de non-réponse
propre a un domaine requiert que ’on sache si les non-
répondants appartiennent ou non au domaine, mais souvent,
ces renseignements n’existent pas. Les corrections pour la
non-couverture d’un domaine rare nécessitent des données
externes précises pour le domaine, données qui souvent ne
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sont pas disponibles. En effet, 'un des objectifs de certaines
enquétes portant sur des domaines rares consiste a estimer la
taille du domaine. La non-couverture est une source poten-
tielle d’erreur importante dans cette estimation.

3.2 Stratification disproportionnée

Une extension naturelle de 1’approche de présélection
consiste a déterminer dans quelles strates la présélection
sera la plus productive. Le cas idéal est celui ou une ou
plusieurs strates englobant la totalit¢ de la population rare
mais aucune unité extérieure a cette population sont
identifiées. Aucun processus de présélection n’est alors
nécessaire. En dehors de ces conditions idéales, des
échantillons doivent étre sélectionnés dans toutes les strates
(a part celles que 1’on sait ne contenir aucun membre de la
population rare) pour arriver a une couverture complete de
la population rare. L’utilisation de la stratification
disproportionnée, dans laquelle les fractions d’échantil-
lonnage sont plus élevées dans les strates ou la prévalence
de la population rare est plus élevée, permet de réduire la
présélection requise.

3.2.1 Contexte théorique

Considérons au départ une enquéte congue pour fournir
des estimations pour une seule population rare. Waksberg
(1973) a effectué une premicre évaluation théorique de 1’uti-
lité¢ de la stratification disproportionnée dans ces conditions.
Les articles subséquents traitant de ce sujet comprennent
ceux de Kalton et Anderson (1986) et Kalton (1993a, 2003).
Les résultats théoriques révelent que trois grands facteurs
doivent étre pris en considération pour déterminer I’effi-
cacité de la stratification disproportionnée pour 1’échantil-
lonnage d’une seule population rare, a savoir le taux de
prévalence dans chaque strate, la proportion de la population
rare dans chaque strate et le ratio du coiit total de la collecte
des données pour les membres de la population rare au cot
de la présélection effectuée pour identifier les membres de
cette population. Si 1’on suppose que 1)les variances
¢lémentaires pour la population rare sont les mémes dans
toutes les strates et que 2) les cofits de la collecte des données
pour les membres des populations rare et non rare sont les
mémes dans toutes les strates, alors, sous échantillonnage
aléatoire simple dans les strates, la fraction d’échantil-
lonnage optimale dans la strate # pour minimiser la variance
d’une moyenne estimée pour la population rare, sous la
contrainte d’un budget total fixe, est donné par

OC/ B,
Sy Bc-D+1’

ou P, est la proportion des unités présentes dans la strate /
qui sont membres de la population rare et ¢ est le ratio du
cout de la collecte des données pour un membre
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échantillonné de la population rare au colt pour un membre
de la population non rare (Kalton 1993a). La formule qui
suit donne le ratio de la variance de la moyenne
d’échantillon quand les fractions d’échantillonnage stratifié
disproportionné sont optimales a celle sous échantillonnage
stratifié proportionnel de méme cofit total :

[24,JPlc -1+ P/B, |
Plc-1)+1

B

ou 4, estla proportion de la population rare dans la strate /
et P est la prévalence de la population rare dans la popu-
lation complete.

En général, la wvariabilit¢ inter-strates des fractions
d’échantillonnage optimales et les gains de précision pour la
moyenne d’échantillon diminuent & mesure que ¢ augmente.
Donc, si le coit de la collecte principale des données
d’enquéte est élevé, comme cela est le cas quand I’enquéte
comprend un examen médical approfondi, ou que le cotit de
la présélection est trés faible, la stratification dispro-
portionnée ne produit parfois que de faibles gains de
précision.

Si le colit de la collecte principale des données n’ajoute
rien au colt de présélection, le ratio du cofit de la collecte
des données principale au cotit de la présélection sera égal a
¢ =1. Dans cette situation limite, les formules susmen-
tionnées se simplifient en f, oc \/Fh et R = (Z./4,W,),
ou W, est la proportion de la population totale dans la strate
h. Ces formules simples donnent une bonne idée de la
variation maximale des fractions d’échantillonnage opti-
males et des gains maximaux de précision qui peuvent étre
réalisés. Dans la formule de la fraction d’échantillonnage
optimale, la fonction racine carrée indique clairement que
les prévalences dans les strates doivent varier considé-
rablement pour que les fractions d’échantillonnage s’écartent
de manicre appréciable de la répartition proportionnelle. Par
exemple, méme si la prévalence dans la strate A est quatre
fois plus ¢élevée que dans la strate B, la fraction d’échan-
tillonnage optimale dans la strate A n’est que deux fois plus
grande que celle dans la strate B. Les gains de précision
(1-R) sont importants si 4, est grande quand W, est
faible et inversement. S’il n’existe que deux strates, une
strate dans laquelle la prévalence est cinq fois plus élevée
que la prévalence globale (c’est-a-dire F, /P =5) produira
un gain de précision de 25 % ou plus ((1 — R) >0,25)
uniquement si elle comprend au moins 60 % de la popu-
lation rare (Kalton 2003, tableau 1).

En bref, quoique généralement utile, la stratification dis-
proportionnée ne produit des gains d’efficacité appréciables
que si trois conditions sont remplies : 1) la prévalence de la
population rare doit étre beaucoup plus élevée dans la strate
suréchantillonnée, 2)la strate suréchantillonnée doit con-
tenir une forte proportion de la population rare et 3) le cofit
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de la collecte principale des données par unité échantillonnée
ne doit pas étre élevé. Souvent, ces conditions ne sont pas
toutes trois satisfaites, auquel cas les gains sont modestes.

De surcroit, les résultats susmentionnés sont fondés sur
I’hypothése que la prévalence réelle de la population rare
dans chaque strate est connue, alors qu’en pratique, les
chiffres disponibles seront dépassés (par exemple fondes sur
le dernier recensement) ou peut-étre tout simplement cal-
culés approximativement. Les erreurs dans les estimations
de la prévalence réduisent les gains de précision réalisés
grace a la stratification disproportionnée et pourraient méme
entralner une perte de précision. Une surestimation impor-
tante de la prévalence de la population rare et, donc, de la
fraction d’échantillonnage optimale dans la strate a forte
densité¢ peut réduire considérablement la précision des
estimations fondées sur I’enquéte. Il est donc souvent
préférable d’adopter une stratégie prudente, autrement dit de
procéder a une répartition un peu moins disproportionnée,
plus proche de la répartition proportionnelle.

3.2.2 Applications

En cas d’échantillonnage aréolaire, les données prove-
nant du dernier recensement et d’autres sources peuvent étre
utilisées pour répartir les grappes aréolaires entre les strates
en fonction de leur prévalence estimée pour la population
rare. Voir Waksberg, Judkins et Massey (1997) pour une
étude détaillée de cette approche en vue de suréchan-
tillonner diverses populations raciales/ethniques et la
population a faible revenu en prenant pour grappes les ilots
et les groupes d’ilots du recensement des Etats-Unis. En se
fondant sur les données du Recensement de 1990,
Waksberg et ses collégues ont constaté que I’approche
donnait généralement de bons résultats pour les Noirs et les
Hispaniques, mais non pour la population a faible revenu.
Méme si la concentration de la population a faible revenu
était élevée dans certains blocs et groupes d’ilots, ces
derniers ne couvraient pas une forte proportion de cette
population.

Quand les concepteurs d’enquétes ont acces a une liste
de noms, ces derniers peuvent étre utilisés pour construire
des strates de membres probables de certains groupes
raciaux/ethniques. Cette situation se produit, par exemple,
lorsque ’on dispose de listes de noms et de numéros de
téléphone et que les noms sont fusionnés avec les adresses
du Delivery Sequence File du service postal des Etats-Unis
(USPS) (aucune fusion de noms n’est faite dans certains
cas). La répartition entre les strates peut étre fondée sur les
noms de famille uniquement ou sur une combinaison du
nom de famille et du premier prénom (et méme d’autres
noms). Puisque les femmes adoptent souvent le nom de
famille de leur mari, la répartition est généralement plus
meilleure pour les hommes que pour les femmes. Les noms
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peuvent étre un moyen raisonnablement efficace de repérer
les Hispaniques, les Philippins, les Vietnamiens, les
Japonais et les Chinois, mais non les Noirs. Un certain
nombre de listes de noms associés a différents groupes
raciaux/ethniques peuvent étre dressées, telle la liste des
noms espagnols produite par le U.S. Census Bureau pour les
années 1990 (Word et Perkins 1996). Plusieurs fournisseurs
de logiciels commerciaux ont développé des algorithmes
complexes pour exécuter des classifications raciales/
ethniques fondées sur les noms (voir Fiscella et Fremont
2006 pour plus de renseignements). L’ utilisation des noms
pour déterminer la race et I’ethnicité a suscité beaucoup
d’intérét chez les épidémiologistes et les démographes, qui
ont procédé a un certain nombre d’évaluations de la
méthode (par exemple Lauderdale et Kestenbaum 2000 ;
Elliott, Morrison, Fremont, McCaffrey, Pantoja et Lurie
2009). Ces chercheurs évaluent souvent I’efficacité de la
méthode pour ce qui est de sa valeur prédictive positive et
de sa sensibilité, qui sont les équivalents de la prévalence et
de la proportion de membres du domaine qui sont identifiés
en tant que tels par ’instrument utilisé pour la classification.
Dans le contexte de 1’échantillonnage, outre les limites de
I’instrument, les chercheurs doivent aussi tenir compte du
fait que, parfois, les noms ne sont pas disponibles et que
certains de ceux disponibles peuvent €tre incorrects (par
exemple, dans le cas de I’échantillonnage fondé¢ sur
I’adresse, les noms pourraient ne plus €tre a jour, parce que
la famille originale a déménagé et qu’une nouvelle famille
s’est installée a l’adresse en question). Ces contraintes
supplémentaires réduisent 1’efficacité de la stratification en
fonction du nom et, selon les circonstances, la réduction
peut étre appréciable.

Comme pour la stratification en général, les facteurs de
stratification choisis pour échantillonner les populations
rares ne doivent pas se limiter & des mesures objectives. 11
peut fort bien s’agir de classifications subjectives. Le seul
point a prendre en considération est la mesure dans laquelle
les facteurs répondent aux besoins de la stratification (voir
Kish 1965b, pages 412 a 415, pour un exemple de ’effi-
cacit¢ de [’utilisation de la classification rapide des
logements du programme de traitement de listes dans les
catégories de statut socioéconomique faible, moyen ou
élevé pour la stratification disproportionnée). Elliott,
McCaffrey, Perlman, Marshall et Hambarsoomians (2009)
décrivent une application efficace de la stratification sub-
jective pour 1’échantillonnage des immigrants cambodgiens a
Long Beach, en Californie. Un expert de la communauté
locale a déterminé, pour toutes les résidences individuelles
dans les filots échantillonnés, s’il était probable ou impro-
bable qu’elles contiennent un ménage cambodgien en se
basant sur des caractéristiques culturelles observables exté-
rieurement, telles que les chaussures devant la porte et les
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autels bouddhistes. Les résidences affectées a la strate
« probable » (environ 20 %) ont ensuite été échantillonnées
a un taux quatre fois plus élevé que les autres.

Parfois, si I’enquéte est destinée a ne produire des esti-
mations que pour une population trés rare, la stratification
disproportionnée peut encore nécessiter une présélection
excessive. Le cas échéant, 1’échantillonnage doit parfois se
faire dans les strates ou la prévalence est la plus élevée, en
laissant tomber les autres et en acceptant un certain degré de
non-couverture (ou en redéfinissant la population étudiée
afin d’inclure uniquement les membres de la population rare
compris dans les strates qui ont ét¢ échantillonnées). La
Hispanic Health and Nutrition Examination Survey
(HHANES) de 1982-1994 en est un exemple. Pour obtenir
les échantillons de Mexicano-américains dans le Sud-Ouest
et de Portoricains dans la région de la ville de New York,
I’échantillonnage a été effectué¢ uniquement dans les comtés
ou les nombres et (ou) pourcentages d’Hispaniques, basés
sur les chiffres du Recensement de 1980, étaient élevés
(Gonzalez, Ezzati, White, Massey, Lago et Waksberg 1985).

A titre d’autre exemple de cette approche, Hedges (1979)
décrit une méthode pour échantillonner une population
minoritaire qui est plus concentrée dans certains districts
géographiques, tels que les districts de recensement, que
dans d’autres. Dans cette méthode, les districts sont énu-
mérés par ordre de prévalence des membres de la population
rare (obtenue, disons, d’aprés le dernier recensement), puis
les concepteurs d’enquéte produisent des courbes de Lorenz
de la distribution cumulative de la prévalence de la
population rare et de la distribution cumulative des pro-
portions de membres de la population rare couverte. La
prévalence cumulative diminuant a mesure que la cou-
verture cumulative augmente, les concepteurs peuvent utili-
ser cette distribution pour choisir la combinaison de
prévalence et de proportion couverte qui répond le mieux a
leurs exigences. La question est alors de savoir s’il faut faire
les inférences pour la population couverte ou pour la
population compléte en corrigeant la pondération de la po-
pulation pour essayer de tenir compte du biais de non-
couverture.

Quand un domaine est trés rare mais qu’une partie ce
celui-ci est fortement concentrée dans une strate, les
chercheurs échantillonnent parfois cette strate a un taux
nettement plus élevé que la valeur optimale afin de produire
un nombre appréciable de cas. Bien que cette approche
puisse produire un grand échantillon de la population rare,
la taille efficace d’échantillon (c’est-a-dire la taille d’échan-
tillon divisée par I’effet de plan) sera plus faible que si les
fractions d’échantillonnage optimales avaient été utilisées.
Donc, du point de vue du mode d’inférence classique fondé
sur le plan de sondage, cette approche ne convient pas.
Toutefois, les chercheurs qui I'utilisent défendent souvent
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un mode d’inférence fondé sur un modele dans lequel les
poids d’échantillonnage sont ignorés. A mon avis, ne pas
tenir compte des poids d’échantillonnage pose probléme.
Cependant, la discussion de cette question dépasse le cadre
du présent article.

33 Echantillonnage a deux phases

L’approche de présélection traitée aux sections 3.1 et 3.2
repose sur I’hypothése que I’identification des membres
d’une population rare est relativement aisée. Si 1’iden-
tification exacte est coliteuse, il peut étre utile d’adopter un
plan d’échantillonnage a deux phases, en commencgant par
une classification de présélection imparfaite a la premicre
phase, suivie par I’identification exacte d’un sous-échantillon
stratifié¢ disproportionnellement a la deuxieme phase. La
rentabilité de I’approche a deux phases dépend en partie des
colts relatifs de la classification imparfaite et de 1’iden-
tification exacte: puisque la classification imparfaite
consomme une partie des ressources de 1’étude, elle doit étre
nettement moins colteuse que [’identification exacte.
Deming (1977) a suggéré que le ratio des colits par unité
entre la collecte de données de deuxiéme phase et celle de
premiere phase soit au moins de 6 pour 1. En outre, la
classification imparfaite doit étre raisonnablement efficace
afin de tirer des avantages importants d’une stratification de
deuxiéme phase disproportionnée.

L’échantillonnage & deux phases, voire méme a trois, est
souvent utile dans les enquétes médicales aupres de
personnes ayant des problémes de santé particuliers.
Fréquemment, la premicre phase de 1’enquéte correspond a
I’administration d’un questionnaire de présélection par les
intervieweurs, tandis que la deuxiéme phase est effectuée
par des cliniciens, souvent dans un centre médical. Ainsi,
dans une enquéte sur 1’épilepsie dans le comté de Copiah,
au Mississippi, Haerer, Anderson et Schoenberg (1986) ont
d’abord recouru a des intervieweurs pour administrer a tous
les ménages du comté un questionnaire qui avait été prétesté
pour s’assurer qu’il permettait de dépister les personnes
atteintes d’épilepsie avec un haut niveau de sensibilité. Afin
d’éviter les résultats faussement négatifs durant cette
premiere phase, un grand réseau de présélection a été utilisé
pour repérer les personnes qui participeraient a la deuxiéme
phase. Toutes celles qui ont été identifiées ont été les sujets
de la deuxiéme phase de I’enquéte qui consistait en de brefs
examens neurologiques effectués par une équipe de quatre
neurologues principaux dans une clinique de sant¢ publique.

Un deuxieme exemple illustre utilisation d’une autre
enquéte comme collecte des données de premiére phase
pour I’étude d’un domaine rare. Dans I’exemple, la Health
and Retirement Study (HRS) a été utilisée a la premiére
phase d’une étude de la démence et d’autres troubles
cognitifs chez les adultes de 70 ans et plus. La HRS est
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congue pour recueillir une vaste gamme de mesures sur les
répondants échantillonnés, y compris une batterie de
mesures cognitives. En se basant sur ces mesures, on a
réparti les répondants a la HRS en cinq strates cognitives,
puis on a sélectionné un échantillon disproportionnellement
stratifi¢ a la deuxieme phase. La collecte coliteuse des
données de deuxiéme phase comprenait une évaluation a
domicile structurée d’une durée de trois a quatre heures
effectuée par une infirmiére et un technicien en neuro-
psychologie. Les résultats de 1’évaluation ont été évalués par
un géropsychiatre, un neurologue et un spécialiste de la
neuroscience cognitive en vue d’attribuer un diagnostic
provisoire d’état cognitif qui a été réévalué par la suite a la
lumiére des données figurant dans les dossiers médicaux des
syjets (Langa, Plassman, Wallace, et coll. 2005).

Un troisieme exemple est celui d’un plan d’échan-
tillonnage a trois phases qui a ét¢ utilisé dans une étude
pilote en vue de repérer les personnes qui auraient droit aux
prestations d’incapacité de la Social Security Administration
des Etats-Unis si elles en faisaient la demande (Maffeo,
Frey et Kalton 2000). En premier lieu, on a demandé a un
membre bien informé du ménage de fournir des
renseignements au sujet de la situation de bénéficiaire de
prestations d’incapacité et de la situation d’invalidité de tous
les adultes de 18 a 69 ans faisant partie du ménage. A la
deuxiéme phase, toutes les personnes classées dans une
strate de non-bénéficiaires gravement handicapés et des
échantillons des autres strates ont été interviewés sur place,
puis reclassifiés au besoin dans des strates d’incapacité
probable pour la troisiéme phase. Durant cette derniére, on a
sélectionné un échantillon disproportionnellement stratifié
de personnes en vue de leur faire subir des examens médi-
caux dans des centres d’examen mobiles.

Dans les plans d’échantillonnage a deux phases, une
pratique relativement courante consiste a ne pas tirer
d’échantillon de deuxieme (ou de troisiéme) phase dans la
strate de sujets classés comme étant des non-membres du
domaine rare en fonction des réponses qu’ils ont données a
la phase précédente. La proportion de la population
comprise dans cette strate est habituellement trés élevée et la
prévalence du domaine rare y est faible (en fait, comme
dans I’étude de Haerer, Anderson et Schoenberg (1986), la
strate est souvent définie prudemment dans le but d’éviter
I’inclusion des sujets qui pourraient €tre membres du
domaine rare). Par conséquent, un échantillon de cette strate
de taille modérée ne produira presque aucun membre du
domaine rare. Toutefois, la stratégie consistant a ne tirer
aucun échantillon de cette strate est risquée. Si la prévalence
du domaine rare dans cette grande strate est plus que
minime, une proportion importante du domaine risque de ne
pas étre représentée dans 1’échantillon final.
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3.4 Bases de sondage multiples

Parfois, on dispose de bases de sondage plus axées sur
une population rare qu’une base de sondage générale, mais
qui ne couvrent qu'une partie de cette population rare. Le
cas échéant, il peut étre efficace de sélectionner 1’échantillon
a partir de plus d’une base de sondage. Par exemple, dans le
cas fréquent du suréchantillonnage des minorités ethniques,
on dispose parfois d’une liste. Les personnes figurant sur la
liste peuvent étre classées en fonction de leur nom comme
appartenant probablement a un groupe ethnique donné (par
exemple Chinois, Coréens, originaires des iles du Pacifique,
Vietnamiens) pour créer une deuxieme base de sondage
incompléte dont on peut tirer un échantillon en plus de celui
sélectionné dans la base de sondage plus complete dans
laquelle la prévalence de la population rare est plus faible
(voir, par exemple, Elliott et coll. 2008 ; Flores Cervantes et
Kalton 2008). Comme dans le cas de la stratification dispro-
portionnée (section 3.2), des avantages importants ne
peuvent étre tirés de cette approche que si la deuxiéme base
de sondage offre une prévalence ¢élevée et couvre une
fraction appréciable de la population rare. Consulter Lohr
(2009) pour une revue des questions relatives a 1’échan-
tillonnage a partir de bases de sondage multiples.

Si les bases de sondage sont multiples, certains membres
de la population rare pourraient étre compris dans plusieurs
d’entre elles, auquel cas il pourrait exister plusieurs pistes
pour les sélectionner dans 1’échantillon. Trois grandes
approches existent pour traiter ces cas de multiplicité
(Anderson et Kalton 1990 ; Kalton et Anderson 1986).
Quand toutes les bases de sondage sont des listes, ce qui est
parfois le cas dans les études de la santg, il peut étre possible
de les combiner en une seule liste sans enregistrements en
double ; cependant, cette fusion des listes pose souvent des
problémes compliqués de couplage d’enregistrements. Notre
approche consiste a rendre les listes non chevauchantes en
utilisant une régle d’identification unique qui associe chaque
membre de la population rare a une seule base de sondage et
en traitant les listes des autres bases de sondage comme des
listes en blanc (Kish 1965b, pages 388 a 390). Les échan-
tillons sont tirés de chacune des bases de sondage sans tenir
compte des enregistrements en double, mais seules les listes
¢chantillonnées non en blanc sont acceptées pour 1’échan-
tillon final. Cette approche donne de meilleurs résultats
quand des recherches peuvent étre effectuées pour chaque
unité échantillonnée dans les autres bases de sondage ; si les
bases de sondage sont classées par ordre de priorité et que
I'unité est découverte dans une base de sondage qui précede
celle a partir de laquelle la sélection a été faite, la liste
¢chantillonnée est considérée comme une liste en blanc.
Dans ces conditions, les bases de sondage sont des strates et
les unités échantillonnées représentent des sous-classes dans
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les strates, ce qui permet de traiter les listes comme étant en
blanc (Kish 1965b, pages 132 a 139), et de faire ’analyse
par les méthodes classiques.

L’utilisation de la méthode d’identification unique peut
toutefois étre inefficace s’il faut communiquer avec les
personnes échantillonnées a partir d’une base de sondage en
vue de déterminer si leur listage doit étre traité comme réel
ou comme un blanc pour la base de sondage en question.
Dans ces conditions, il est généralement plus économique
de recueillir les données d’enquéte pour les personnes
échantillonnées (c’est-a-dire accepter les pistes multiples de
sélection). Il existe cependant des exceptions, comme dans
le cas de la National Survey of America’s Families. Cette
enquéte s’appuie sur la combinaison d’une base aréolaire et
d’une liste de numéros de téléphone obtenus par CA, la base
aréolaire étant utilisée pour couvrir uniquement les ménages
sans téléphone (Waksberg, Brick etcoll. 1997). Cette
approche s’est avérée efficace pour effectuer une pré-
sélection rapide des ménages présents dans la base aréolaire
afin d’éliminer ceux possédant le téléphone et de retenir
uniquement ceux sans téléphone pour 1’enquéte.

Deux approches générales permettent de tenir compte
des pistes multiples de sélection dans le calcul des proba-
bilités de sélection (Bankier 1986 ; Kalton et Anderson
1986). Une méthode consiste a calculer la probabilité¢ glo-
bale de sélection de I'unité échantillonnée sur toutes les
bases de sondage et d’utiliser I’inverse de cette probabilité
comme poids de base pour I’analyse (ce qui méne a
I’estimateur d’Horvitz-Thompson). Par exemple, la proba-
bilit¢ globale de sélection de 1’unité échantillonnée i dans
deux bases de sondage est p,= (p;+ P, —PiPy) =
0-d-p)A-py)], ou p, est la probabilit¢ de
sélection de I'unit¢ dan la base f =1,2. Une variante
consiste a remplacer la probabilité globale de sélection par
le nombre prévu de sélections (ce qui méne a I’estimateur de
Hansen-Hurwitz), qui est plus facile a calculer quand on se
sert de plusieurs bases de sondage. S’il n’existe que deux
bases de sondage, le nombre prévu de sélections est
(p,; + py;)- Quand les probabilités de sélection sont
faibles, ces deux estimateurs différent peu.

Les corrections pour tenir compte de la non-réponse et
pour caler les totaux d’échantillon sur les totaux connus de
population peuvent étre appliquées aux probabilités globales
de s¢lection p; ou individuellement aux p,. L’un des
problémes est que les concepteurs d’enquéte ne savent pas
si une unité non répondante échantillonnée dans un base de
sondage figure dans une autre base de sondage, puisque
cette information n’est recueillie que durant I’interview. Le
cas échéant, les p, pour les unités non répondantes ne
peuvent pas étre calculés directement et doivent étre estimés
d’une certaine facon. Quand les corrections sont appliquées
aux p, individuellement, il est impossible de creer des
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classes de pondération pour la non-réponse qui tiennent
compte de I’appartenance a d’autres bases de sondage. Les
concepteurs d’enquétes doivent plutét supposer que, dans
les classes de pondération, les taux de réponse sont les
mémes quel que soit le nombre de bases de sondage dans
laquelle figure ’unité.

En général, pour appliquer I’approche qui vient d’étre
décrite, il faut connaitre les probabilités de sélection de
chaque unité échantillonnée pour toutes les bases de
sondage, information qui n’est pas toujours disponible.
Quand on ne connait pas les probabilités de sélection pour
d’autres bases de sondage que celle(s) dont est tirée 1’unité
(mais que la présence/absence dans les bases de sondage est
connue), on peut recourir & une autre approche, appelée
méthode du partage des poids élaborée par Lavallée (1995,
2007). Des estimations sans biais des totaux de population
sont obtenues si le poids appliqué a I'unité i est donné par
w, =X,a,w;, ou a, représente tout ensemble de
constantes tel que X0, =1 quand la sommation est
effectuée sur les j bases de sondage, w; =1/ p, si I'unité i
est sélectionnée dans la base de sondage j avec la probabilité
p; et w, =0 autrement (Kalton et Brick 1995 ; Lavallée
2007). Pour de nombreuses applications, il est raisonnable de
poser que o; = o; etun bon choix de o ; estalors o ;=
7i;/Zii;, ou 7i; est la taille d’échantillon efficace fondee sur
un effet de plan moyen (Chu, Brick et Kalton 1999).

La deuxiéme approche générale pour traiter les pistes
multiples de sélection s’appuie sur la méthodologie des
bases multiples introduites par Hartley (1974) et a été le
sujet de nombreux travaux de recherche récents (voir, par
exemple, Lohr et Rao 2000 et 2006, ainsi que les références
mentionnées dans ces articles). Dans le cas de deux bases de
sondage (4 et B), la population peut étre divisée en trois
sous-ensembles mutuellement exclusifs étiquetés a =
ANB,b=ANB et ab= AN B. Léchantillon peut
étre divisé en échantillons provenant de a, de b et de ab, ou
I’échantillon ab peut étre réparti en un groupe de répondants
échantillonnés dans la base de sondage A4 et un groupe
échantillonné dans la base B. Pour les échantillons dans les
sous-ensembles a et b, il n’existe qu’une seule piste de
sélection de sorte qu’ils sont traités facilement dans 1’esti-
mation. Les totaux pour ab pourraient étre estimés en se
basant sur I’échantillon provenant de la base de sondage 4
ou celui provenant de la base de sondage B, disons Y ou
Y2, La méthode de Hartley consiste a calculer la moyenne
pondérée de ces deux estimateurs, ¥, = 0¥ + (1 - 0)Y2,
ol 0 est choisi pour minimiser la variance de ¥,,, compte
tenu du fait que les tailles d’échantillon et les effets de plan
différent entre les deux échantillons. Notons que la métho-
dologie des bases de sondage doubles dépend de I’estima-
teur, les valeurs de 6 étant différentes pour des estimateurs
différents. Skinner (1991), Skinner et Rao (1996), ainsi que
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Lohr et Rao (2006) ont proposé comme alternative une
méthode d’estimation du pseudo-maximum de vraisem-
blance qui a ’avantage d’éviter les problémes associés a
différentes valeurs de O pour différentes variables. Wu et
Rao (2009) proposent une approche de pseudo-vraisemblance
empirique fondée sur la multiplicité pour les enquétes a base
de sondage multiples, y compris ce qu’ils appellent une
approche a base de sondage unique fondée sur la multi-
plicité dans laquelle est intégrée la méthode de partage des
poids de Lavallée décrite plus haut.

Quand on utilise un plan a base de sondage double ou
multiple, il arrive souvent que la couverture d’une des bases
de sondage soit compléte, mais que la prévalence de la
population rare y soit faible (par exemple, une base aréo-
laire) et que la prévalence de la population rare dans une ou
plusieurs autres bases de sondage soit beaucoup plus élevée,
mais que sa couverture soit incompléte. Ainsi, Metcalf et
Scott (2009) ont combiné un échantillon aréolaire avec un
échantillon de listes électorales pour 1’Auckland Diabetes,
Heart and Health Survey, dans laquelle les personnes
originaires des iles du Pacifique, les Maoris et les personnes
agées étaient des domaines d’intérét particulier. La base des
listes €lectorales avait 1’avantage de contenir des renseigne-
ments sur 1’age des électeurs, ainsi qu’une liste spéciale sur
laquelle les personnes qui se considéraient personnellement
d’ascendance maorie pouvaient s’inscrire. En outre, de
nombreuses personnes originaires du Pacifique pouvaient
vraisemblablement étre identifiées d’aprés leur nom,
puisque les langues du Pacifique comprennent moins de
lettres que I’anglais. Un échantillon stratifi¢ disproportion-
nellement a été sélectionné dans la base des listes électorales
pour suréchantillonner les domaines d’intérét et 1’échan-
tillon tiré de la base aréolaire a fourni les personnes qui ne
figuraient pas sur les listes électorales.

La National Incidence Study of Child Abuse and Neglect
offre un exemple d’une situation plus complexe (Winglee,
Park, Rust, Liu et Shapiro 2007). Cette enquéte s’est ap-
puyée sur plusieurs bases de sondage pour accroitre la
couverture globale des enfants maltraités et négligés. Les
bureaux des Child Protective Services (CPS) compris dans
les UPE échantillonnées constituaient le fondement de la
base de sondage principale, tandis que les bureaux de police,
les hopitaux, les écoles, les refuges, les garderies et d’autres
organismes étaient les sources d’autres bases de sondage.
Les échantillons de bureaux des CPS ont été sélectionnés
d’aprés des listes, mais les échantillons des autres orga-
nismes ont été tirés en échantillonnant les organismes, en
dressant des listes du personnel professionnel pertinent et en
échantillonnant des membres du personnel qui ont joué le
role de répondants au sujet des enfants maltraités. En
suivant ces procédures, le chevauchement entre les orga-
nismes ne peut pas étre déterminé, sauf celui entre les
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organismes des CPS et tout autre organisme. Le plan
d’échantillonnage a par conséquent été trait€é comme un
plan a base de sondage double, ou les CPS représentaient
I'une des bases de sondage et les autres bases de sondage
combinées, la deuxiéme base de sondage (c’est-a-dire en
supposant qu’il n’existait aucun chevauchement entre les
autres bases de sondage).

3.5 Echantillonnage par réseaux

L’échantillonnage par réseaux (ou basé sur la
multiplicité) étend I’approche classique de présélection en
demandant aux personnes (ou adresses) échantillonnées de
servir également de répondants par procuration pour fournir
I’information de présélection pour les personnes avec
lesquelles ils sont liés d’une manicre spécifiée clairement
(Sudman et coll. 1988 ; Sirken 2004, 2005). Des personnes
apparentées, telles que les parents, les fréres et sceurs et les
enfants servent souvent de base pour I’établissement des
liens. Une exigence clé est que chaque membre du lien doit
connaitre et étre disposé a communiquer le statut
d’appartenance a la population rare de toutes les personnes
avec lesquelles il a un lien. Dans une étude pilote des
anciens combattants de la guerre du Vietnam de sexe
masculin, Rothbart, Fine et Sudman (1982) ont inclus les
oncles et les tantes comme répondants au méme titre que les
parents et les fréres et sceurs, mais ont constaté que les
oncles et les tantes identifiaient un nombre nettement plus
faible que prévu d’anciens combattants de la guerre du
Vietnam. Le fait que les oncles et les tantes semblent ne pas
déclarer certains anciens combattants cause un biais
d’échantillonnage éventuel, si bien que les inclure dans les
régles de jumelage est problématique.

Les pistes multiples de sélection qui existent dans
I’échantillonnage par réseaux doivent étre prises en compte
dans la détermination des probabilités de sélection de la
méme maniére que celle décrite pour les bases de sondage
multiples a la section précédente. Conceptuellement, on peut
considérer que chaque membre de la population rare est
divisé en, disons, / parties correspondant aux / répondants
pour le membre en question ; ce sont ensuite ces parties qui
sont échantillonnées pour I’enquéte. Voir Lavallée (2007)
pour un exposé sur la théorie qui sous-tend la méthode.

Quand I’échantillonnage par réseaux est utilisé dans les
enquétes concues pour recueillir des données sur les
caractéristiques des membres d’une population rare, une
prise de contact directe doit avoir lieu avec les membres de
la population rare identifiés par le répondant initial. Dans ce
cas, ce dernier a dii pouvoir fournir les coordonnées des
membres de la population rare. La définition des liens peut
étre structurée de maniere a faciliter la collecte des données
de suivi. Par exemple, dans le cas de I’interview sur place,
les liens peuvent étre limités aux personnes apparentées
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vivant dans une zone définie a proximité de la personne qui
fournit I’information.

Sudman et Freeman (1988) décrivent I’application de
I’échantillonnage par réseaux dans une enquéte télépho-
nique au sujet de I’accés aux soins de santé pour laquelle il a
fallu suréchantillonner les personnes ayant une maladie
chronique ou grave. Au cours d’une premicre prise de
contact avec le chef du ménage, les liens avec les parents,
beaux-parents, fréres et sceurs, grands-parents et petits-
enfants de moins de 18 ans du répondant ou de son (sa)
conjoint(e) ont été déterminés et les données ont été
recueillies sur I’état de santé de ces personnes. L utilisation
de ce plan d’échantillonnage par réseaux a permis d’ac-
croitre le nombre identifi¢ d’adultes atteints d’'une maladie
chronique ou grave d’environ un tiers. Cependant, environ
un répondant sur huit du réseau initial ayant des personnes
apparentées ne pouvait ou ne voulait pas fournir de rensei-
gnements sur les maladies des membres de leur réseau, et
70 % n’ont pas fourni de coordonnées completes, y compris
28 % qui n’ont fourni ni le nom ni les coordonnées (ce qui
rendait le dépistage impossible). L’utilisation de I’échan-
tillonnage par réseaux a donné lieu a certains résultats
faussement positifs (personnes déclarées comme étant
atteintes d une maladie chronique ou grave par le répondant
initial, mais déclarant elle-méme bien se porter). Une pré-
occupation plus grave est que I’enquéte n’a pas pu fournir
I’information sur les résultats faussement négatifs (il aurait
fallu pour cela suivre un échantillon des membres des
réseaux qui, selon les déclarations du répondant initial, se
portaient bien).

Certaines formes d’établissement de liens ont 1’avantage
supplémentaire de permettre d’intégrer des membres de la
population rare qui ne figurent pas dans la base d’échantil-
lonnage originale et qui, par conséquent, représenteraient
autrement une composante de la non-couverture. Par
exemple, Brick (1990) décrit un essai sur le terrain pour la
National Household Education Survey (NHES) réalisé par
téléphone en recourant a 1’échantillonnage par réseaux pour
accroitre I’échantillon du groupe des 14 a 21 ans, en se
concentrant sur les jeunes ayant abandonné leurs études.
Dans un sous-échantillon de ménages, on a demandé a
toutes les femmes de 28 a 65 ans de fournir des rensei-
gnements sur tous les enfants de 14 a 21 ans vivant ailleurs
au moment de I’entrevue. Certains de ces enfants vivaient
dans des ménages possédant le téléphone si bien que leur
sélection pouvait se faire selon deux pistes. D’autres
vivaient dans des ménages n’ayant pas le téléphone et
n’auraient donc pas été couverts par I’enquéte ; leur inclus-
sion au moyen de 1’échantillonnage par réseaux a augmenté
le taux de couverture d’environ 5 % en 1989. Toutefois, le
taux de réponse pour les jeunes vivant hors du ménage était
nettement plus faible que pour ceux vivant dans le ménage,
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parce que I’on n’a pas réussi a rejoindre ces jeunes, parti-
culiérement ceux vivant dans un ménage n’ayant pas le
téléphone.

Tortora, Groves et Peytcheva (2008) donnent un autre
exemple d’utilisation de 1’échantillonnage par réseaux, cette
fois-ci pour essayer de couvrir des personnes ne possédant
qu’un téléphone mobile au moyen d’un échantillon obtenu
par CA de numéros de téléphone conventionnel a fil. On a
demandé aux répondants a 1’enquéte par CA (elle-méme
une enquéte par panel) de fournir de renseignements sur
leurs parents, leurs fréres et sceurs et leurs enfants adultes
vivant dans un ménage doté uniquement d’un téléphone
mobile. Ces résultats illustrent certains problemes généraux
que pose I’échantillonnage par réseaux, savoir si les
membres du réseau possédaient seulement un téléphone
mobile dépendait de la cohésion du réseau, la réticence a
communiquer les numéros de téléphone mobile était
généralisée et nombre des ménages identifi€és comme ne
possédant qu’un téléphone mobile possédaient en fait
également un téléphone conventionnel a fil.

Dans la pratique, 1’échantillonnage par réseaux n’a pas
été utilisé a grande échelle pour les enquétes sur les
membres des populations rares. Certaines limites de la
méthode sont illustrées par les études décrites plus haut. 1
existe un risque que la personne échantillonnée pour fournir
I’information ne déclare pas correctement la situation
d’appartenance a la population rare d’autres membres du
réseau, délibérément ou par manque d’information. La
non-réponse a 1’étape de la collecte principale des données
est une autre préoccupation. En outre, des questions d’ordre
¢thique peuvent se poser quand on demande aux personnes
échantillonnées d’indiquer si les membres de leur réseau
appartiennent a la population rare, quand cette appartenance
est de nature sensible. Les avantages de 1’échantillonnage
par réseaux sont partiellement annulés par 1’accroissement
des erreurs d’échantillonnage dues a la pondération variable
que comporte la méthode et par les colits de repérage des
membres liés de la population rare.

3.6 Echantillonnage des lieux de sociabilité

L’échantillonnage des lieux de sociabilité¢ est utilis€¢ a
grande échelle afin d’échantillonner les populations qui
n’ont pas de lieu de résidence fixe pour les recensements
ainsi que les enquétes. Les nomades ménent leurs animaux
aux abreuvoirs et les sans-logis peuvent étre échantillonnés
dans les locaux des soupes populaires quand ils s’y rendent
pour obtenir de la nourriture (par exemple Kalton 1993a ;
Ardilly et Le Blanc 2001). Une caractéristique essentielle de
I’échantillonnage des lieux de sociabilité est qu’il comporte
un élément temporel (période), ce qui crée des problémes de
multiplicit¢ (Kalsbeek 2003). Une réserve importante
concernant la méthode est qu’elle ne permet pas de couvrir
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les personnes qui ne visitent aucun des lieux spécifiés durant
la période particuliére choisie.

L’échantillonnage axé sur les lieux de sociabilité est
utilis¢ pour échantillonner les populations rares mobiles,
telles que les passagers des aéroports ou les visiteurs d’un
musée ou d’un parc national. Dans de tels cas, la question
qui se pose est celle de savoir si I’unité d’analyse est la
visite ou le visiteur. Quand la visite est I’unité appropriée, il
n’existe aucun probléme de multiplicité (voir, par exemple,
le rapport sur la National Hospital Discharge Survey
réalisée aux Etats-Unis publié par DeFrances, Lucas, Buie et
Golosinskiy 2008). Par contre, si le visiteur est 1’unité
d’analyse, le fait qu’un visiteur peut faire plusieurs visites
durant la période choisie doit étre pris en compte (Kalton
1991 ; Sudman et Kalton 1986). Une approche consiste a
traiter les visites comme étant admissibles uniquement s’il
s’agit des premicres visites faites durant la période de
référence de 1’enquéte. Une autre approche consiste a ap-
pliquer aux pondérations des corrections pour tenir compte
de la multiplicité dans I’analyse ; cependant, déterminer le
nombre de visites effectuées pose des problémes, parce que
certaines auront lieu aprés celle qui est échantillonnée.

L’échantillonnage des lieux de sociabilit¢ a également
été utilisé pour échantillonner une gamme de populations
rares — souvent extrémement rares — qui ont tendance a se
réunir dans des lieux particuliers. Par exemple, Kanouse,
Berry et Duan (1999) ont employé la méthode pour
échantillonner les prostituées de la rue dans le comté de
Los Angeles en échantillonnant les endroits ou I’on sait qu’a
lieu la prostitution de rue, ainsi que des périodes (jours et
quarts durant les jours). L’échantillonnage de lieux de
sociabilité (ou de centres) a également été utilisé pour
échantillonner les immigrants 1égaux et illégaux en Italie
(Meccati 2004). Dans le cadre d’une enquéte aupres de la
population d’immigrants établis a Milan réalisée en 2002,
13 types de centres ont été relevés, variant des centres qui
fournissent des listes partielles d’apreés des sources admi-
nistratives (par exemple centres juridiques et de travail,
cours de langue) a des centres fournissant des dénombre-
ments des personnes qui les fréquentent (centres de services
de bien-étre, associations culturelles) et a des centres ne
possédant aucune information sur la base de sondage (par
exemple centres commerciaux, boutiques ethniques).

L’échantillonnage des lieux de sociabilité a souvent été
utilisé¢ pour échantillonner les hommes ayant des relations
sexuelles avec des hommes, les lieux de sociabilité étant les
lieux que fréquentent ces hommes, tels que les bars, bains
publics et librairies fréquentés par les gais (Kalton 1993b,
MacKellar, Valleroy, Karon, Lemp et Janssen 1996). En
s’appuyant sur une enquéte téléphonique transversale, Xia,
Tholandi, Osmond, Pollack, Zhou, Ruiz et Catania (2006)
ont constaté que les hommes qui visitaient les lieux gais
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fréquemment avaient des taux plus élevés de comporte-
ments sexuels a risque €élevé que les autres et que les taux de
comportements a risque élevé variaient selon le lieu. Ces
résultats ont attiré I’attention sur le fait qu’il est difficile de
générer un échantillon représentatif par échantillonnage des
lieux de sociabilité.

McKenzie et Mistiaen (2009) ont procédé a une
expérience en vue de comparer 1’échantillonnage des lieux
de sociabilité (échantillonnage par interception) a I’échan-
tillonnage aréolaire ainsi qu’a 1’échantillonnage en boule de
neige pour I’échantillonnage des Brésiliens de descendance
japonaise (Nikkei) a Sao Paulo et a Parana. Les lieux de
sociabilit¢ comprenaient des endroits ou les Nikkei se
rendent souvent (par exemple un club de sport, une station
de métro, des épiceries et un club culturel japonais) et des
événements (par exemple, un film japonais et un festival
d’alimentation japonaise). Sur la base de cette expérience,
ils ont conclu que 1’échantillonnage des lieux de sociabilité
(et D’échantillonnage en boule de neige) produisait un
suréchantillonnage des personnes les plus étroitement liées a
la communauté nikkei et ne donnait donc pas des
échantillons représentatifs. Ce résultat non surprenant met
en relief les réserves concernant I’utilisation de 1’échan-
tillonnage des lieux de sociabilité pour échantillonner des
populations rares en général, mais non pour ¢chantillonner
des visites a des lieux particuliers.

3.7 Accumulation ou rétention d’échantillons au
cours du temps

Si la collecte des données d’enquéte se répéte au cours
du temps, les concepteurs d’enquétes peuvent tirer parti de
cette caractéristique pour 1’échantillonnage des populations
rares (Kish 1999). 1l importe de souligner une distinction
importante entre les enquétes répétées et les enquétes par
panel. Des échantillons de membres d’une population rare
peuvent étre facilement accumulés au fil du temps dans le
cas d’enquétes répétées. Par exemple, aux Etats-Unis, la
National Health Interview Survey est réalisée hebdoma-
dairement auprés d’échantillons représentatifs de la popu-
lation nationale ; des échantillons de populations rares
peuvent étre accumulés sur une ou plusieurs années jusqu’a
ce qu'une taille d’échantillon suffisante soit atteinte (U.S.
National Center for Health Statistics 2009a). Dans le cas de
I’accumulation au cours du temps, les estimations produites
sont des estimations par période plutdt que ponctuelles qui
peuvent étre difficiles a interpréter quand les caractéristiques
a analyser varient fortement au cours du temps (Citro et
Kalton 2007). Ainsi, comment faut-il interpréter un taux de
pauvreté sur une période de trois ans pour une population
minoritaire rare quand le taux de pauvreté a vari¢ fortement
au cours de la période ?
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Lorsque 1’on envisage 1’échantillonnage de populations
rares dans le contexte d’enquétes par panel, il importe de
faire la distinction entre celles qui sont définies par des
caractéristiques statiques et celles définies pour des caracté-
ristiques non statiques. Aucune accumulation au cours du
temps ne peut étre effectuée dans le cas d’enquétes par
panel pour des populations rares définies en fonction de
caractéristiques statiques, telles que la race ou I’ethnicité.
Cependant, si un échantillon d’une population rare statique
est tiré a un point particulier dans le temps, il peut &tre utile
de suivre cet échantillon dans un panel pour étudier les
caractéristiques de cette population a des points ultérieurs
dans le temps, éventuellement en ajoutant des échantillons
supplémentaires pour représenter les personnes qui sont
entrées dans la population apres la sélection de 1’échantillon
original. Fecso, Baskin, Chu, Gray, Kalton et Phelps (2007)
décrivent comment cette approche a été appliquée a I’échan-
tillonnage des scientifiques et des ingénieurs américains au
cours d’une décennie. Pour les années 1990, la National
Survey of College Graduates (NSCG) a été réalisée en 1993
aupres d’un échantillon stratifié de titulaires d’un diplome
collégial sélectionnés d’aprés les enregistrements de
I’échantillon du Recensement de la population de 1990
ayant recu le questionnaire complet. Les personnes qui se
sont avérées étre des scientifiques ou des ingénieurs ont
ensuite été étudiées de nouveau dans le cadre des cycles de
1995, 1997 et 1999 de la NSCG. Pour représenter les
nouveaux entrants dans la population cible, une autre
enquéte —la Survey of Recent College Graduates— a été
réalisée les mémes années que la NSCG. Un sous-
échantillon des dipldmés récents des colléges a été ajouté au
cycle suivant du panel de la NSCG a chaque occasion.

Les enquétes par panel peuvent étre utilisées pour accu-
muler des échantillons de populations rares non statiques,
principalement des personnes vivant des événements tels
qu’une naissance ou un divorce. Par exemple, aux Etats-
Unis, dans le cadre de la National Children’s Study, il est
prévu de suivre un grand échantillon de femmes en age de
procréation admissibles au cours d’une période d’environ
quatre ans et de faire participer celles qui deviennent
enceintes a 1’étude principale, qui est une étude longitudinale
qui suivra les enfants jusqu’a 1’dge de 21 ans (National
Children’s Study 2007, Michael et O’Muircheartaigh 2008).

Enfin, un grand échantillon peut étre recruté dans un
panel et fournir des données qui permettront d’identifier les
membres de diverses populations rares qui pourraient
présenter un intérét dans I’avenir. Ces membres sont alors
suivis dans le panel et en fonction de leur appartenance a
une population rare, inclus dans les échantillons des
enquétes pour lesquelles ils sont qualifiés. Kdorner et
Nimmergut (2004) décrivent un « panel d’acces » allemand
qui pourrait étre utilis¢é de cette fagon, et il existe
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ayjourd’hui plusieurs panels Internet probabilistes qui
peuvent remplir ce role (Callegaro et DiSogra 2008). Toute-
fois, une réserve sérieuse au sujet de ce genre de panels tient
aux faibles taux de réponse qui sont généralement obtenus.

4. Conclusion

Le présent article donne un bref apercu de la gamme de
méthodes utilisées dans les enquétes par sondage pour
échantillonner et suréchantillonner les populations rares,
principalement celles classées par Kish comme étant des
petits domaines (les références citées fournissent plus de
renseignements). Bien que les méthodes soient examinées
individuellement, en pratique, elles sont souvent combinées,
surtout quand il existe plusieurs domaines rares d’intérét.
Par exemple, pour la California Health Interview Survey,
réalisée par téléphone, on a combiné la stratification dis-
proportionnée (suréchantillonnage des centraux télépho-
niques pour lesquels la prévalence des populations coréennes
et vietnamiennes d’intérét est plus élevée) et un plan a base
de sondage double (méthode de composition aléatoire (CA)
complétée par une liste des noms probablement coréens et
vietnamiens). Dans de nombreux cas, I’art de la création
d’un plan d’échantillonnage probabiliste efficace pour une
population rare réside dans I’application créative d’une
combinaison de méthodes.

L’enquéte téléphonique auprés des Américains
musulmans réalisée par le Pew Research Center est un autre
exemple, trois méthodes d’échantillonnage ayant été
employées pour échantillonner cette population trés rare
(Pew Research Center 2007). L’une des composantes du plan
de sondage était un échantillon obtenu par CA stratifié
géographiquement, avec échantillonnage disproportionnel-
lement stratifi¢ dans les strates définies en fonction de la
prévalence des Américains musulmans. La strate dans
laquelle la prévalence était la plus faible a été traitée comme
strate seuil et exclue. La deuxiéme composante était un
échantillon de reprise de contact avec des Américains
musulmans tiré de la base de données sur les interviews des
enquétes récentes du Pew Research Center. La troisiéme
composante était un échantillon obtenu par CA a partir
d’une liste d’Américains vraisemblablement musulmans
produite par un fournisseur commercial. Pour éviter les
pistes de sélection en double entre les strates géographiques
et la liste du fournisseur commercial, les numéros de
téléphone sélectionnés dans les strates géographiques ont été
appariés a la liste du fournisseur commercial et supprimés
de I’échantillon issu des strates géographiques quand un
appariement était découvert.

Non seulement les diverses techniques d’échantillonnage
sont fréquemment combinées dans les plans d’échantil-
lonnage pour populations rares, mais plusieurs de ces
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techniques sont interdépendantes. Ainsi, les bases de
sondage multiples peuvent étre traitées par la méthode
d’identification unique (voir la section 3.4), qui, en fait, est
simplement une stratification disproportionnée. Tandis que
la population compléte est répartie en strates pour la
stratification disproportionnée, la méme approche est adoptée
pour I’échantillonnage a deux phases, mais la classification
dans les strates est appliquée uniquement aux membres de
I’échantillon de premiére phase. La théorie de I’échan-
tillonnage par réseaux est semblable a celle de 1’échantil-
lonnage & bases multiples, quand cette derniére méthode
s’appuie sur les probabilités de sélection globales inverses
comme pondération dans ’analyse. Ces interdépendances
expliquent les similarités observées dans les fondements
théoriques de ces méthodes.
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Une standardisation des stratégies fondées sur la réponse aléatoire

Andreas Quatember '

Résumé

Les stratégies fondées sur la réponse aléatoire, qui ont été ¢laborées au départ a titre de méthodes statistiques destinées a
réduire la non-réponse ainsi que la réponse mensongere, peuvent aussi étre appliquées dans le domaine du contréle de la
divulgation statistique dans les fichiers de microdonnées a grande diffusion. Le présent article décrit une standardisation des
méthodes de réponse aléatoire en vue d’estimer des proportions pour des attributs identificatoires ou sensibles. Les
propriétés statistiques de 1’estimateur standardisé sont établies dans le cas de 1’échantillonnage probabiliste général. Afin
d’analyser I’effet du choix des « paramétres de plan » implicites de la méthode sur la performance de I’estimateur, nous
incluons dans I’étude des mesures de la protection de la vie privée. Nous obtenons ainsi des paramétres de plan qui
optimisent la variance, sachant le niveau de protection de la vie privée. Pour cela, les variables doivent étre classées dans
diverses catégories de sensibilité. Un exemple fondé sur des données réelles illustre ’application de la méthode & une

enquéte sur la tricherie chez les étudiants.

Mots clés :

1. Introduction

Les cas de refus de répondre ou de donner la vraie
réponse sont naturels dans les enquétes par sondage. Ils
peuvent donner lieu a un estimateur des paramétres de
population présentant un biais de grandeur inconnue et une
forte variance. Par conséquent, un utilisateur sérieux des
données ne peut pas ignorer I’existence de la non-réponse et
de la réponse mensongere.

Soit U 'univers de N unités de population et U ,, un
sous-ensemble de N, éléments, qui appartiennent a une
classe A d’une variable catégorique étudiée. En outre, soit
U le groupe de N éléments qui n’appartiennent pas a
cette classe (U=U,wUS U, U, =0, N=N, +
N9). Soit

1 sil'unité ieU,,
0 autrement

(i=12, .., N) etle parametre d’intérét n,, qui est la
taille relative de la sous-population U , :

ZUxi NA
TT = — = 1
4 N N M

(Zyx; estlanotation abrégée de >, x;). Dans le cas d’un
échantillon probabiliste s (voir par exemple, Sirndal,
Swensson et Wretman 1992, page 8f), un estimateur de
peut étre calculé a partir de I’estimateur d’Horvitz-Thompson
de N, par

A dir 1
S N b))

A |+

1

Protection de la vie privée ; controle de la divulgation statistique ; non-réponse ; réponse mensongere.

(m; > 0 est la probabilité que I'unité i soit incluse dans
I’échantillon), si la question « Etes-vous un membre du
groupe U, ? » (ou une question équivalente) est posée
directement (dir). Cet estimateur est sans biais si toutes les
observations x; (i =1, 2, ..., n) sont des réponses sinceres.
En présence de non-réponse totale ou partielle en ce qui
concerne une variable étudiée, ’échantillon s est divisé en
un «ensemble de réponses» r < s de taille n, et un
«ensemble de réponses manquantes» m — s de taille
n (s=rum rom=0,n=n +n,). Danslecas de
variables d’un caractére hautement personnel, embarrassant
(comme la toxicomanie, les maladies, le comportement
sexuel, la fraude fiscale, ’alcoolisme, la violence familiale
ou la criminalité), » est en outre divisé¢ en un ensemble ¢
de n, unités échantillonnées qui répondent sincérement, et
un ensemble u de taille n,, d’unités qui répondent de
maniére mensongére (r=tUu, tNu=fh,n =n +
n,). L’estimateur (2) doit alors étre réécrit sous la forme :

dir L Xi X X
= an,.+zun,.+zmn,. )

Naturellement, les éléments de ’ensemble © ne peuvent
pas étre identifiés et les x, de m ne sont pas observables,
ce qui introduit des erreurs de mesure et de non-réponse
dans I’estimation. Par conséquent, tout doit étre fait en vue
de maintenir les taux de réponses mensongeres et de
non-réponses aussi faibles que possible.

Les caractéristiques du plan de sondage, qui ont mani-
festement une incidence sur la quantité et sur la qualité de
I’information demandée aux enquétés (voir par exemple
Groves, Fowler, Couper, Lepkowski, Singer et Tourangeau
2004, Section 6.7), sont étroitement liées aux préoccupations

1. Andreas Quatember est professeur adjoint a ’IFAS — Département de statistiques appliquées, a I’Université Johannes Kepler de Linz, Altenberger
Str. 69, A-4040 Linz, Autriche, Europe. Adresse Internet : www.ifas.jku.at. Courriel : andreas.quatember@jku.at.
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de ces derniers quant a la « confidentialité des données » et a
la «protection percue de la vie privée». La premicre
expression fait référence au désir qu’ont les enquétés de voir
leurs réponses demeurer hors de portée des personnes non
concernées, tandis que la deuxiéme fait référence a leur
souhait d’empécher absolument tout le monde d’avoir accés
a I’information. Singer, Mathiowetz et Couper (1993), ainsi
que Singer, van Hoewyk et Neugebauer (2003) signalent, a
I’occasion de deux enquétes successives aupres de la popu-
lation américaine, que plus ces préoccupations sont vives,
plus la probabilité¢ de participer a I’enquéte est faible (page
470ff et page 375f%).

Que peuvent apporter les statisticiens a ce domaine de
recherche important ? Dans le cas de questions sensibles,
'utilisation de stratégies fondées sur la réponse aléatoire a
I’étape de la conception de I’enquéte peut réduire les taux de
non-réponses et de réponses mensongéres parce qu’elles
donnent I'impression d’un accroissement de la protection
des renseignements personnels. Une caractéristique commune
de ces méthodes est que les questions directes sur le sujet
sensible sont remplacées par un questionnaire congu de telle
maniére que I’enquéteur n’est pas capable d’identifier la
question (sélectionnée aléatoirement) a laquelle I’enquété a
répondu, tout en permettant encore d’estimer le paramétre
étudié. L’idée est de réduire de cette fagon chez les enquétés
la crainte d’une « révélation » embarrassante et de s’assurer
ainsi qu’ils seront disposés a coopérer. Pour atteindre cet
objectif, I’enquété doit comprendre clairement comment la
conception du questionnaire protége sa vie privée (voir
Landsheer, van der Heijden et van Gils 1999, page 6ff).

Les premiers travaux dans ce domaine ont été publiés par
Warner (1965). Dans son questionnaire, chaque personne
interrogée devait répondre aléatoirement avec la probabilité
p, ala question « Etes-vous membre du groupe U, ? » ou
avec la probabilit¢ p, =1— p,, a la question alternative
«Etes-vous membre du groupe U<$? » (0 < p, <1).
Depuis, différentes méthodes de réponse aléatoire fondées
sur divers procédés de randomisation ont ét€ proposées
(pour une revue, consulter Chaudhuri et Mukerjee 1987,
Nathan 1988, ou Tracy et Mangat 1996). Toutes ces straté-
gies s’appuient sur des questions ou des réponses sélection-
nées aléatoirement, quoique certaines utilisent des procédés
de randomisation différents selon que I’enquété possede ou
non un attribut particulier (voir, par exemple, Kuk 1990 ;
Mangat 1994 ; Kim et Warde 2005).

Warner (1971) a été le premier a constater que ces
méthodes pouvaient aussi s’appliquer pour masquer des
ensembles de microdonnées confidentielles afin de permettre
leur grande diffusion (voir, ibidem, page 887). Ces en-
sembles de microdonnées peuvent contenir des variables
donnant lieu a I’identification directe des unités étudiées,
comme le nom ou un numéro d’identification, mais aussi
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des variables fournissant des renseignements délicats sur
une personne. Afin de protéger les unités étudiées contre la
divulgation, il pourrait ne pas suffire de supprimer les
variables auxquelles elles sont directement liées, parce que
certaines unités pourraient encore étre identifiées d’apres le
reste de leurs enregistrements. Le controle de la divulgation
statistique n’est rien d’autre qu’un exercice d’équilibre entre
la protection de I’anonymat des sujets participant a ’enquéte
et la préservation de I’information contenue dans les
données (voir Skinner, Marsh, Openshaw et Wymer 1994).
Les méthodes de masquage des données peuvent étre ré-
parties en trois catégories (voir Domingo-Ferrer et Mateo-
Sanz 2002 ou Winkler 2004), a savoir 1) le recodage global
des variables en des catégories moins détaillées ou de plus
grands intervalles (voir par exemple, Willenborg et de Waal
1996, page 5f) ou le recodage local en utilisant divers
scénarios de groupement au niveau de ’unité (voir Hua et
Pei 2008, page 215f), 2) la suppression locale de certaines
variables pour les unités étudiées présentant un risque élevé
de réidentification en fixant simplement leur valeur a
«manquante » (voir Willenborg et de Waal 1996, page 77)
et 3) la substitution d’autres valeurs aux valeurs réelles
d’une variables.

L’une des stratégies de la troisiéme catégoric est la
micro-agrégation des variables (voir Defays et Anwar
1998). Dans ce cas, les vraies valeurs des variables sont, par
exemple, triées par taille, puis réparties en (petits) groupes.
Pour chaque groupe, des données agrégées sont diffusées au
lieu des observations originales. Une autre méthode de ce
type est la permutation des données, ou celles provenant
d’unités présentant un risque élevé de réidentification sont
interchangées avec des données provenant d’un autre
ensemble d’unités étudiées (voir Dalenius et Reiss 1982).
Une autre technique de substitution d’information identifi-
catoire ou sensible est I'ajout d’unm bruit aux valeurs
observées, autrement dit I’ajout du résultat d’une expérience
aléatoire a chaque données (voir Dalenius 1977 ou Fuller
1993). Enfin, les méthodes de randomisation des réponses
peuvent aussi étre utilisées pour masquer des variables
identificatoires ou délicates. Dans ce cas, soit le masquage
des données fournies par les unités échantillonnées est déja
effectué a 1’étape de la conception de I’enquéte, soit
I’organisme statistique applique le mécanisme probabiliste
de la méthode avant la diffusion du fichier de micro-
données (voir Rosenberg 1980, Kim 1987, Gouweleeuw,
Kooiman, Willenborg et de Wolf 1998, ou van den Hout et
van der Heijden 2002).

Toutes les méthodes de contréle de la divulgation
statistique protégent la vie privée des unités étudiées par une
perte d’information qui peut étre considérée comme le prix a
payer pour cette protection. Afin de pouvoir corriger comme
il convient le processus d’estimation, I’utilisateur du fichier
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de microdonnées doit étre informé des détails de la méthode
de masquage.

A la section 2 du présent article, nous présentons une
nouvelle standardisation des méthodes de réponse aléatoire.
En outre, nous établissons les propriétés statistiques de 1’esti-
mateur standardisé sous échantillonnage probabiliste général.
A la section 3, nous exposons la perspective essentielle de la
protection de la vie privée. A la section 4, nous répondons a
la question de savoir lequel des cas particuliers inclus dans la
standardisation est le plus efficace. A la section 5, nous
donnons un exemple fondé sur les données réelles, qui
illustre I’application des recommandations de la section 4
dans le contexte d’une enquéte sur le comportement de
tricherie des étudiants.

2. Standardisation des stratégies fondées
sur la réponse aléatoire

Soit la standardisation suivante des stratégies de randomi-
sation des réponses : chaque enquété doit répondre aléatoire-
ment avec la probabilité

— p, a la question «Etes-vous membre du groupe
U,?»,

— p, 4 la question «Etes-vous membre du groupe
US? »ou

— p; a la question «Etes-vous membre du groupe
Uz »

ou recoit ’instruction de dire simplement
— «oui » avec la probabilit¢ p, ou
— «non » avec la probabilité p,

ELp,=1,0<p <1 pour i=1,2,..5). Les N,
éléments du groupe U, sont caractérisés par la possession
d’un attribut entiérement inoffensif B (par exemple, la
saison B de naissance), qui ne devrait pas étre relié a la
possession ou a la non-possession de I’attribut 4. Cette
question non sensible sur ’appartenance au groupe U, a
été introduite comme une alternative a la question sur
I’appartenance au groupe U, par Horvitz, Shah et Simmons
(1967) afin de réduire encore davantage la perception du
caractere sensible de la procédure. m, = N,/N (avec
0 < my <1) est la taille relative du groupe U, .7, et les
probabilités p,, p,, ..., ps sont les parameétres de plan de
notre méthode standardisée de randomisation des réponses.
Soit
1 sil'unité i répond « oui »,
Yi =
0 autrement

(i=12,.. n). Pour un élément i la probabilit¢ d’une
réponse «oui» sous le plan d’interrogation a réponse
aléatoire R est, sachant x :
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PR(yi =1)=p1-xi+p2-(l—xl.)
+pymy+p,=a-x; +b 4

avec a=p —p, et b=p,+p,-n, + p, Alors, le
terme

= b
)»e__yl

i

a

est sans biais pour la valeur réelle x,(a # 0). Si nous
utilisons ces « substituts » pour x; (et en émettant I’hypo-
thése que la coopération des enquétés est compléte), les
théorémes qui suivent s’appliquent :

Théoréeme 1 : Sous un plan d’échantillonnage probabiliste
avec probabilités d’inclusion m;, nous avons I’estimateur
sans biais du parametre 1, suivant :

. 1 %
Ty = Wzén_ ®)

Théoréme 2 : Sous un plan d’échantillonnage probabiliste
P, la variance de D’estimateur standardisé #, (5) est

donnée par
1 X b-(1-b) 1
o (p(22)e ey, L

X;
: Zun—i]- (6)

Les preuves de ces deux théorémes figurent a 1’annexe.
Le premier terme de la somme comprise entre les paren-
théses externes de (6) fait référence a la variance de 1’esti-
mateur d’Horvitz-Thompson pour le total Y, x, sous un
plan d’échantillonnage probabiliste P quand la question sur
I’appartenance au groupe U, est posée directement. Le
deuxiéme terme de la somme peut étre considéré comme le
prix que nous devons payer en perte d’exactitude pour la
protection de la vie privée offerte par le plan d’interrogation
a réponse aléatoire. Apparemment, cette variance peut étre
estimée sans biais en insérant ’estimateur sans biais
Vo(X,x,/m) pour V,(X,x,/m) et Y% /m pour
SuX/m.

Sous échantillonnage aléatoire simple sans remise, par
exemple, ’estimateur (5) est donné par

ft, =b

a

1-2-b—-a
+—
a

™

my =

avec ft, =% y;/n, la proportion de réponses « oui» dans
I’échantillon. Dans ce cas, la variance (6) de 1’estimateur
standardisé 7, est donnée par
n,-1-m,) N-n

n N-I

L1 b-(lz—b)+1—2-b—a_nA ®
a

V(ch) =

n a
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Cette variance théorique est estimée sans biais par

~ . ft,-(1-1% N-—-n
V(TEA): Al’l(—l A)' N
+l-[b'(12_b)+1_2.b_a-ftA].(9)
n a a

Afin de pouvoir calculer #t,, la question sur ’apparte-
nance a U, (ou a U, mais nous ignorerons cette possibi-
lit¢ subséquemment sans perte de généralité) doit Etre
incluse dans le plan d’interrogation a réponse aléatoire avec
la probabilit¢ p, > 0. Il existe, en tout, 16 combinaisons de
cette question avec les quatre autres questions ou réponses
(voir le tableau 1). Ces combinaisons peuvent &tre décrites
comme des cas particuliers de notre stratégie standardisée
de réponse. Par exemple, choisir p; =1 mene a I’interro-
gation directe sur le sujet. Sinous posons que 0 < p, <1 et
p,=1-p,, le plan d’interrogation standardisé correspond a
la procédure de Warner. Pour 0 < p, <1 et p, =1- p,,
nous obtenons la méthode d’Horvitz et ses collaborateurs
avec la probabilité m, connue (voir Greenberg, Abul-Ela,
Simmons et Horvitz 1969). (Pour d’autres cas particuliers,
déja publiés autant que nous sachions, nous renvoyons le
lecteur a la colonne « Références » du tableau 1).

Tableau 1
Tous les cas particuliers de la stratégie standardisée fondée sur
la réponse aléatoire

Plan Questions/réponses Références
Uy Uy Up Oui Non
ST1 . Interrogation directe
ST2 e o Warner (1965)"
ST3 . Greenberg et coll. (1969)*
ST4 . .
ST5 . .
ST6 . . .
ST7 . . .
SI8 e o e Quatember (2007)°
S79 . . .
STI0 e . e Singh, Hom, Singh et Mangat (2003)*
STI1 o e o Fidler et Kleinknecht (1977)°
ST12 . . . .
ST13 . . . .
ST14 . . . .
ST15 . . . .
ST16 . . . . .

1. Une version a deux degrés a ét¢ présentée par Mangat et Singh
(1990).

2. Une version a deux degrés a été présentée par Mangat (1992).

3. 1l s’agit d’une version a un degré de Mangat, Singh et Singh
(1993).

4. 1l s’agit d’une version a un degré de Singh, Singh, Mangat et
Tracy (1994).

5. Une version a deux degrés a été présentée par Singh, Singh,
Mangat et Tracy (1995).

La question que soulévent directement ces considérations
est celle de savoir comment choisir les paramétres de plan
de la méthode standardisée de réponse afin de découvrir les
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stratégies qui donnent les meilleurs résultats. Nous répon-
dons a cette question a la section 4. Mais pour cela, nous
devons prendre en considération le niveau de protection de
la vie privée, qui varie selon le choix de ces paramétres.

3. Protection de la vie privée

Afin de pouvoir comparer I’efficacité des plans d’interro-
gation caractérisés par des paramétres de plan différents, il
parait inévitable de mesurer la perte de vie privée induite par
ces parametres. Nous pouvons pour cela utiliser les ratios
A, et A, des probabilités conditionnelles qui suivent (voir,
par exemple, les « mesures de mise en péril » (measures of
Jjeopardy) dans Leysieffer et Warner 1976, page 650) :

- maxlPO=j iU, POy=jlicUDL
' min[P(y,= iU, POy=j i< U

1<k, <ow; j=1,0).

Pour j =1, (10) fait référence a la protection de la vie
privée par rapport & une réponse « oui » et pour j = 0, par
rapport a une réponse « non ». Pour le plan d’interrogation
standardisé, ces « mesuresA » de perte de vie privée sont
données par

max[a + b ; b]

A = —
minf[a + b; b]

(1D

et

. max[l - (a +b); 1—b] (12)
* min[l-(a+b);1-b]

A, = A, =1 indique une protection totale de la vie
privée. Cela signifie que la réponse donnée par 1'unité
répondante ne contient absolument aucune information sur
le sujet étudié. Cela s’applique pour a = 0. Plus les
mesures A différent de I'unité, plus la réponse figurant dans
I’enregistrement contient d’information sur la caracté-
ristique étudiée. Parallélement, I’efficacité de I’estimation
augmente (voir plus bas), mais la protection de I’individu
contre I’enquéteur diminue. Dans le cas du plan d’interro-
gation directe avec p; =1, ou aucun masquage de la
variable n’a lieu, ces mesures sont données par A, =
Ay = oo.

Soit A, o €t Ag o les valeurs & maximales de (11) et
(12) qui, selon I’organisme statistique, permettent d’obtenir
une protection suffisante des enregistrements contre la
divulgation. En cas d’utilisation d’une stratégic en vue
d’éviter la non-réponse et la réponse mensongere dans les
enquétes, nous pouvons aussi modéliser la volonté des
enquétés a collaborer sous forme d’une fonction de la
protection percue de la vie privée. Si la vie privée des
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enquétés est suffisamment protégée par le procédé de
randomisation, nous supposons que leur coopération sera
totale. Dépasser les limites A, ., et/ou A, . introduirait
alors automatiquement de la réponse mensongere et de la
non-réponse dans ’enquéte et, par conséquent, nous rame-
nerait a la case de départ. Fidler et Kleinknecht (1977) ont
montré, dans leur étude du plan S7T11 (tableau 1) contenant
neuf variables dont les niveaux de sensibilit¢ sont tres
différents, que leur choix des paramétres de plan (p, =
10/16, p, = p; = 3/16) donnait une réponse quasiment
compléte et sincére pour chaque variable, y compris le
comportement sexuel (ibidem, page 1048). En insérant ces
valeurs dans (11) et (12), nous obtenons A, = A, =13/3.
Ce résultat correspond en gros a ceux qui peuvent étre tirés
de I’expérience de Socken et Macready (1982) et en suivant
les recommandations faites par Greenberg et coll. (1969).
Par conséquent, choisir %, ., et/ou A, ., proche d’une
valeur de 4 pourrait étre un bon choix pour la plupart des
variables, quand la méthode standardisée de réponse
aléatoire est utilisée pour éviter les refus et les réponses
mensongeres des participants a une enquéte.

Sans perte de généralité, supposons subséquemment que
nous choisirons les deux catégories de la variable étudiée de
telle fagon que I’appartenance au groupe U, soit au moins
aussi sensible que 1’appartenance au groupe U (1l <
Moot < Ao opt < ). Partant de (11) et (12), nous pouvons
exprimer les termes a et b au moyen des valeurs A
correspondant a A, et A,. Leur somme est donnée par

-,
a+bh=—"2— (13)
]
A - g
avece
L-g)
b= 0 (14)
1
1_
A - A
et
)t
a= ! 0z, (15)
1
1-—
A A

Nous gardons les doubles ratios dans le deuxiéme
membre de (14) et de (15) pour trouver facilement les
limites de A, — o et A, —> oo, respectivement.

Cela signifie que, pour un plan d’échantillonnage donné
P, la portée du terme (b-(1—b)/a*)-Yy(1/m,) + (1 -
2-b—-ala)-Yy(x;/m;) dans I’expression (6) de la va-
riance ne dépend pas d’une valeur unique des paramétres de
plan, mais de leur effet agrégé sur la perte de vie privée
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mesurée par A, et A,. Les plans d’interrogation possédant
les mémes valeurs A ont la méme efficacité. Les plans pour
lesquels la valeur A, et/ou A, est plus grande sont moins
efficaces que ceux pour lesquels la valeur A est plus faible.

4. Plans d’interrogation optimaux

Le cas particulier de stratégie standardisée fondée sur la
réponse aléatoire qui, parmi ceux présentés au tableau I,
sera le plus efficace pour des mesures A données dépendra
du type de risque de réidentification ou de caractére sensible
du sujet étudié. Les stratégies STS5 et ST8 ne peuvent
jamais donner les meilleurs résultats, parce qu’elles
protégent toujours plus une réponse « non » qu’une réponse
«oui».

Pour une variable non identificatoire (ou non sensible),
comme la saison de naissance, ou A, . = Ag o
s’applique, seul le plan d’interrogation directe (S71 du
tableau 1) peut donner les résultats de variance optimaux
(voir le tableau 2, qui donne ces valeurs des paramétres de
plan qui optimisent la performance de I’estimateur # ,;
pour pouvoir utiliser le tableau 2 correctement, la variable
catégorique étudiée doit étre catégorisée de la manicre
suivante : C; : la variable n’est pas du tout sensible
(M, opt = Mo, = ©) 5 C, @ Tappartenance au groupe U,
est de nature sensible, mais non I’appartenance au groupe
Uy opt <o ope = )5 Gy Dappartenance aux deux
groupes U, et U est de nature sensible, mais pas de
maniére egale (A, ., <Xy o, < ©); C,: Iappartenance
aux groupes U, et U est aussi sensible dans un cas que
dans Pautre (A, ., = Ag o < %), ce qui donne les valeurs
des paramétres du plan qui garantissent la meilleure
performance de I’estimateur #t,). Bien que les autres plans
puissent €tre utilisés pour ce genre de variables, d’une
certaine maniere, ils protégent plus que cela n’est nécessaire
la vie privée des enquétés. Le prix a payer est une perte
d’exactitude de [D’estimation de m, Toutefois, pour
p,=1(a=1cetb=0), lavariance de 7, (5) devient la
formule courante pour I’interrogation directe sous 1’hypo-
thése d’une réponse complete : V(& ) =1/N 2. Vo(Xsx, /).

Dans le cas d’une variable pour laquelle seule 1’apparte-
nance a U,, mais non a U est de nature sensible (par
exemple U, =1’ensemble de toxicomanes l’année précé-
dente, Uy =U-U,), nous avons A, . <X, . = Le
calcul de (14) et (15) pour 1 < A, < o et A, — oo donne
a =1->b et l'introduction de cette expression dans (6)
donne I’expression suivante de la variance de |’estimateur :

= O

| DR PR DS A | N
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Si nous recherchons les valeurs des parameétres du plan
pour lesquelles la stratégie standardisée de réponse aléatoire
peut donner cette variance et pour lesquelles les équations
(14) et (15) sont vérifiées, nous constatons que dans ce cas il
n’existe qu’une seule solution. Le seul plan d’interrogation
capable de donner des résultats optimaux est ST4. Les
parametres qui optimisent la variance sont donnés par
p=A,=D/A, et p, =1— p, (voir le tableau 2). Autre-
ment dit, avec la probabilitt p, = (A, —=1)/X,, on
demande a I’enquété s’il fait partie du groupe U , et avec la
probabilité restante, on Iui donne [I’instruction de dire
«oui ». De cette fagon, I’enquéteur ne peut tirer une conclu-
sion que d’une réponse « non » directement a la question
non sensible de non-possession de la caractéristique 4, mais
non d’une réponse « oui » a la question de la possession de
cet attribut sensible ou identificatoire.

Le plan d’interrogation ST1 n’est pas applicable a de
tels sujets, parce qu’il ne protége pas du tout la vie privée de
I’enquété dans le cas d’une réponse «oui». Toutes les
autres méthodes protégent une réponse « non» plus qu’il
n’est nécessaire. Par conséquent, elles peuvent étre utilisées,
mais elles ne permettent pas d’atteindre le degré d’efficacité
de I’option ST4.

Si I’appartenance aux groupes U, ainsi que U est de
caractere sensible, de sorte que la variable est sensible dans
son ensemble (par exemple : U, = ’ensemble de personnes
mariées qui ont eu au moins une relation sexuelle avec leur
partenaire la semaine précédente; la condition U =
U=Uy, Moy <Aoo < © s’applique. Dans ce cas, ni
I’interrogation directe sur le sujet ni le plan ST4 ne peut
étre utilisé, parce que ces options ne permettent pas de
protéger les deux réponses possibles.

Les autres plans sont applicables dans ces conditions,
mais le plan de Warner ne permet pas d’atteindre le degré
d’efficacité des autres si A, ,, < Aq - Il en est ainsi parce
que ce plan protége toujours la vie privée de 1’enquété aussi
bien dans le cas d’une réponse « oui» que d’une réponse
«non ». Toutefois, si A, ., = A o> malgre les allégations
faites dans certaines publications dans le passé (voir, par
exemple, Greenberg et coll., 1969, page 526f, Mangat et
Singh 1990, page 440, Singh et coll., 2002, page 518f), il
n’existe aucune méthode de réponse aléatoire qui peut
donner de meilleurs résultats que la méthode S72 de
Warner avec les parametres de plan optimaux p, et p,
conformément au tableau 2. Pour ST'7, cela n’est valide que
Si Ay gpt < Agopr- Par conséquent, ST7 est le supplément
parfait de ST2, pour lequel la situation est tout a fait
opposée.

Tous les autres plans du tableau 1, tels que S7T11 ou
ST14, peuvent avoir la méme efficacité pour A, ., <
Ao, op < 0 si les parametres du plan sont choisis conformé-
ment aux contraintes (14) et (15). Parmi ces plans, la
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stratégie de Greenberg et de ses collaborateurs avec m,
connue (S73) a, d’une part, I’avantage par rapport au plan
de Warner de donner des résultats optimaux également si
Mot < Mg op- D’autre part, toutefois, il a I'inconvénient
(comme ST6) que la taille 7, de la sous-population U,
est enticrement prédéterminée (ou du moins bornée par un
intervalle) si nous voulons atteindre I’efficacité optimale. En
pratique, cela signifie que nous devons trouver une sous-
population non reliée a la possession et a la non-possession
de I’attribut 4 et de taille relative appropriée pour pouvoir
obtenir I’exactitude optimale de I’estimateur. En principe,
ces remarques s’appliquent aussi a S79, ST10, ST12 et
ST13, mais si nous examinons la prédétermination du
paramétre de plan w,, il s’avére que ST9 et ST10, ainsi
que ST12 et ST13 se complétent parfaitement I’un 1’autre,
de sorte que tout sous-ensemble U, de la population peut
en fait étre utilisé. Enfin, les cas particuliers les plus
complexes, ST15 et ST16, de notre stratégie standardisée
de réponse aléatoire peuvent tous les deux étre utilisés avec
une sous-population U, < U pour obtenir les meilleurs
résultats.

5. Un exemple fondé sur des données réelles

Nous avons exécuté une étude empirique afin d’illustrer
Iapplication de la stratégie a un plan d’interrogation. A
cette fin, la population formée des 80 étudiants qui étaient
inscrits au cours de « Statistique Il » donné par ’auteur a
I’Université Johannes Kepler a Linz (Autriche) durant le
semestre du printemps 2009 a participé volontairement a
une enquéte. Le sujet étudié était le comportement de
tricherie des étudiants. Pour les besoins de I’étude, la
tricherie a été définie comme tout comportement qui n’était
pas permis durant les examens écrits (y compris simplement
copier les réponses des autres étudiants ou utiliser des
documents interdits). Il ne fait aucun doute que le sujet est
sensible pour ce genre de population. De surcroit, durant
I’enquéte, tous les étudiants étaient assis dans une salle de
cours. Le paramétre d’intérét était la proportion de la
population d’étudiants qui avaient triché durant au moins
I'un des examens du semestre précédent (y compris 1’exa-
men du cours Statistique I donné par ’auteur). Par consé-
quent, nous pouvons supposer d’une maniere quasiment
certaine que ’interrogation directe sur le sujet aurait donné
lieu a une sous-estimation importante de cette proportion.
Par exemple, une étude empirique menée par Scheers et
Dayton (1987) a révélé de trés faibles proportions pour
presque tous les comportements de tricherie qu’ils sont
examinés quand les questions sur le sujet étaient posées
directement. L’utilisation de la stratégie de réponse aléatoire
ST3 de Greenberg entrainait un accroissement important
de ces proportions (ibidem, page 68).
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Tableau 2
Parameétres de plan optimaux pour 1, et 1, donnés et divers types de caractére sensible de la variable étudiée
Plan d’interrogation (catégorie de sujets) Paramétres de plan qui optimisent la variance
ST1 (C)) p =1
A
512 (Cy) P = —;Lllp Py =1-p
ST3 (C5,Cy) _ Mot _ (4-D-(-D _
34 g = Mthe-2"° P = ]7“1'10—1 > D3 _l_pl
A -1
574 (Cy) P = T> Py=1-p
-1 A A -1
576 (Ca) mp =05 Py <A <i 2= PR
p3=1-p—-p
ST6 (Cy) L Ryl
3 Mgy < T < 1,
_ (=)D (A =Dy —(hy—D)-(1-7p)
hr= R * (AR —D)-(2mz 1) ’
&y —D-(A -1
PEP - Bl
ST7 (C Mg = A -1
(S) P = k]],;jo_]o,pz:m, Pa=1-p —p,
ST9 (C;,Cy) ) Aol _ (4=
e mp: 0<mp <3 L=
_ A1 -1
by =G D,y P4 =T L Ps
ST10 (Cj,Cy) = _ (4-D-(-D
34 ﬂ?B.m<TEB<1,p1—]}WT,
-l -1
by = e PsT TP
ST11 (G, C. (M -D)-(Ag-1) ho-1
( 3 4) P = I)L].;LO_Ol > Py = ;Ll.gho_lﬁ Ps :l_pl ~ P4
ST12 (Cs,Cy) . 4D o= _ (40D
3 br: ]xl-xo-1 <p < i,-x0-1 » P2 = P ]kl-ko—l ’
. Ao—1-py (MM -1 _ MlmpyGiho D
T 0 <M < e P T e D)
3
Py =1- Z,-Zl bi
ST13 (G, Cy) L 04D D Mho—ho — o _ DD
34 pr- A A1 <p < Mgl Py =D Moho—1 2
. Mo=1=py (iAo D) _ Mo=l=pyiho D
T T2t G gy <8 < b Py = TG0
3
ps = 1- zi:l pi
ST14 (C;, Cy) . (u=D(-D) Ry hg =g o (u=D(y-D
3 br: ]xl-xo-1 <p < i,-x0-1 » P2 =P ]kl-ko—l ’
o1

P4 =755~ P2 Ps=1=p—Pr=ps

(2 —D-(A -1
Tp: 0<TEB <1, y21 :W,

ST15 (Cy, C,)

S0 < < -1 s _
P3- Ps (A2 —D-(1-mp) Pa = Ayhg =1 Py Tps

Ps=1-p —p3s—p4
ST16 (C, C . C =Dk -1 Y
. Co mpi 0 <y <, pyp Ll o < Ml
(A =D-(Ao-D) . kg =2
Py =D _Ws p3: 0<py< )1,-7(30—10 - P

Ao—1 4
P4 :ﬁ—m—m'“ga Ps :l_zi=1pi
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Apparemment, pour la variable d’intérét, 1’appartenance
au groupe U, formé des «tricheurs » est sensible, mais
non ’appartenance a I’ensemble complémentaire U. Par
conséquent, conformément a la recommandation de la
section 4, nous avons décidé d’utiliser le plan d’interroga-
tion ST4 pour notre enquéte et de le comparer a la stratégie
ST?2 de Warner. Nous avons fixé les valeurs A de perte de
vie privée a A, = 4 et A, = co. D’apres le tableau 2, nous
avons calculé p, =0,75 et p, =0,25 comme étant les
paramétres du plan ST4 produisant la variance optimale.
Pour réaliser ces probabilités, nous avons demandé aux
étudiants de jeter deux dés sans montrer le résultat a
quelqu’un d’autre et de répondre sur un questionnaire a la
question « Avez-vous triché aux examens au moins une
fois 7 » uniquement si la somme des deux nombres obtenu
avec les dés était comprise entre 5 et 10. Sinon, ils devaient
simplement répondre « oui ».

Avant le sondage, nous avons essayé d’expliquer les
conséquences de cette stratégie de randomisation sur la
protection de la vie privée. Aprés que les étudiants aient
donné la réponse sur la premicre feuille du questionnaire,
seules ces feuilles ont été recueillies. En tout, 63 des
80 étudiants ont répondu « oui ». Nous nous attendions a ce
que 20 des 80 étudiants le fassent parce qu’ils avaient regu
I’« instruction de dire oui ». Par conséquent, en principe, 43
des 60 autres étudiants ont répondu «oui» a la question
sensible. L’estimateur de nt, est donnée par

~ST4

fCST4 _ Tcy - p4 _ 0,7875 - 0,25
! n 0,75

=0,716.

Pour ce sondage de population, la variance estimée de
7t , est alors

I’}(fcsm _ 1-p
Ty =——

D

~(1-a5*) =1,181-107.

Apres avoir achevé ce plan d’interrogation, nous avons
demandé directement aux étudiants d’indiquer sur la
deuxiéme feuille du questionnaire s’ils avaient répondu
sincérement a la premiére question ou non. Quatre étudiants
seulement ont répondu par la négative. Cela signifie, si cela
est vrai, que quatre étudiants de plus ont sans doute
effectivement triché. La question suivante a laquelle les
étudiants devraient répondre était celle de savoir s’ils
continueraient de coopérer si p, (de ST4) était supérieure
a 0,75. En tout, 32 des 80 étudiants ont accepté de pour-
suivre, mais les autres non. Manifestement (au moins)
quatre d’entre eux n’ont pas coopéré quand p, était égale a
0,75.

Enfin, nous avons appliqué la technique de Warner avec
la méme question sensible que pour le plan S7'4 appliqué
auparavant. Afin de nous approcher d’un niveau A, de 4,
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indiquant la méme perte de vie privée pour une réponse
«oui» pour les deux plans d’interrogation, la somme des
nombres affichés sur les deux dés devait étre comprise entre
3 et 9 pour appliquer un paramétre de plan p, = 0,805.
Les mesures A de perte de vie privée pour ce choix sont
données par A, = A, =4,143, indiquant une perte de vie
privée un peu plus élevée que dans le cas du plan ST4.
Avec une probabilit¢ de 0,805, les étudiants devaient
répondre a la question « Etes-vous membre du groupe
U, ? » et avec la probabilité restante, a la question alterna-
tive « Etes-vous membre du groupe U ? ».

Dans ces conditions, 38 seulement des 80 étudiants ont
répondu « oui», ce qui donne une proportion estimée de
« tricheurs » de

A ST2 .

- ,475 — 0,194 g
A S _ 047520193 450,

D~ D 0,61

En plus de ce léger accroissement de la perte objective de
vie privée, il existe une autre explication raisonnable pour ce
résultat nettement plus faible. Quoique A, n’ait pas telle-
ment varié, certaines personnes participant a I’expérience
doivent avoir été irritées par I’accroissement de la valeur p,
jusqu’a 0.805 aprés qu’on leur ait demandé pour ST4, si
elles continueraient de coopérer si p, devenait plus élevée
que 0,75. En n’étant plus capables de faire la distinction
entre la perte de vie privée causée par divers parametres de
plans dans différents plans d’interrogation, certains « tri-
cheurs » ne voulaient plus continuer de répondre sincére-
ment. Simplement pour illustrer 1’effet de divers plans
d’interrogation sur Defficacit¢ du processus d’estimation,

nous calculons ’estimateur de la variance de 75> :

st2y P “(1=py)

V(T =
4 n-Q2p, —1)°

=5,243-10.

L’accroissement considérable de la variance estimée est
di au fait que la stratégie de Warner ne protége pas toujours
une réponse « non» de la méme maniére qu’une réponse
«oui». Puisque, dans notre cas, une réponse « non» ne
devait pas étre protégée du tout, cette protection inutile a eu
un prix en terme d’exactitude.

6. Sommaire

Les stratégies fondées sur la réponse aléatoire ont été
¢élaborées au départ pour réduire les taux de non-réponses et
de réponses mensongéres aux questions sur des sujets
sensibles dans les enquétes par sondage, mais elles peuvent
aussi étre appliquées aux fichiers de microdonnées a grande
diffusion comme méthodes de masquage. La standardisation
de ces méthodes pour I’estimation de proportions exposée
dans le présent article offre une occasion d’établir une
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formule générale pour la variance de 1’estimateur sous
échantillonnage probabiliste. Différents plans d’interro-
gation, en partie publiés et en partie — autant que nous
sachions — non publiés jusqu’a présent, peuvent étre
considérés comme des cas particuliers de la stratégie stan-
dardisée (voir le tableau 1). Afin de comparer I’exactitude
de ces plans d’interrogation, il est essentiel de tenir compte
du niveau de protection de la vie privée qu’ils offrent.
L’utilisation, pour cela, des « mesures A » de la perte de vie
privée décrites a la section 3 brosse un tableau entiérement
différent de celui donné par presque toutes les publications
antérieures connues de l’auteur. Il s’avére que les sujets
identificatoires ou sensibles doivent étre répartis en diverses
catégories afin de trouver le plan d’interrogation a variance
minimale pour un niveau donné de protection de la vie
privée (voir le tableau 2). La premiére catégorie comprend
les sujets qui n’ont aucun caractére sensible. La deuxieme
comprend les sujets pour lesquels la possession, mais non la
non-possession, d’un certain attribut est embarrassante pour
les enquétés. La dernicre catégorie regroupe les sujets qui,
dans leur ensemble, ont un caractére sensible.

Pour les sujets qui rentrent dans la premiére catégorie, il
est tout a fait clair qu’aucune stratégie ne peut étre plus
efficace que I’interrogation directe ( S71 du tableau 1).

En ce qui concerne les sujets de la deuxiéme catégorie, il
n’existe qu’un seul plan d’interrogation permettant d’obtenir
la variance minimale de I’estimateur. Il s’agit du plan selon
lequel chaque enquété doit, soit avec la probabilité p,,
répondre a la question sur I’appartenance au groupe ayant
Pattribut sensible, soit avec la probabilité 1 — p,, répondre
«oui» (ST4). Tous les autres cas particuliers de la
stratégie standardisée protégent la vie privée de la personne
interrogée, non seulement dans le cas d’une réponse « oui »
comme le fait le scénario S7'4, mais aussi dans le cas d’une
réponse « non ». Par conséquent, leur performance ne peut
pas atteindre le niveau de variance minimal réalisable.

Pour les sujets appartenant a la troisieme catégorie, nous
montrons que, contrairement a ce qu’affirment les auteurs
d’autres publications, il n’existe aucune autre stratégie
donnant de meilleurs résultats que celle proposée par
Warner en 1965, dans les conditions ou I’appartenance au
sous-groupe ¢étudié a un caracteére aussi sensible que I’ap-
partenance au complément de ce sous-groupe. De nombreux
autres plans sont aussi efficaces que celui de Warner, mais
aucun n’est plus efficace.

Pour les variables de cette catégorie ou 1’appartenance a
un groupe a un caractére sensible, mais pas aussi sensible
que I’appartenance au groupe complémentaire, la situation
change radicalement. Comparée sous les mémes niveaux de
protection de la vie privée, la méthode de Warner ne permet
plus d’atteindre le meilleur résultat réalisable du plan
randomisé standardisé, tandis que de nombreuses autres
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stratégies le permettent. Pour certains plans, y compris la
question sur I’appartenance a une sous-population non
sensible non reliée a Iattribut étudié, il est nécessaire de
trouver une sous-population adéquate de taille relative
prédéterminée. D’autres plans peuvent étre appliqués a des
sous-populations de toute taille et sont donc plus pratiques.
Par conséquent, une personne qui veut recueillir ou publier
des données pourrait choisir, parmi les plans d’interrogation
ayant la méme efficacité, celui qui semble pouvoir étre
appliqué plus facilement que les autres.
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Annexe
Preuves des théorémes 1 et 2

Preuve du théoréme 1 :

E() =~ EP[ER (Z;‘— | SD

1

1

:N'EP(ZS;_ZJ = %-ZUxi =T,
La variance de I’estimateur (5) est donnée par
V(ft,) =Vp(Ep(ft, | 8) + Ep(Vi(ft, | 5)).
Alors
ACCAPREES V[Z;‘—j
Soit I’indicateur d’inclusion dans 1’échantillon

1 silunité i € s,
1_ =

1

0 autrement.

Comme la covariance Cg(%;, £;/s) =0V i # j, pour
le deuxieéme terme de V(%) s’applique

; g | L. e
EP(VR(TEA|S))_EP{N2 VR(ZUI,' TE S]J

i

1 I’ .
=E, FZU? Ve(%)
1 Ve(%)
:F.ZU RTE
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Pour V,(%;), nous avons

R 1
VR()CI.) = ? : VR(yi)

et
VR(yi)=b+a-xi—(b+a-xi)2
=0b+a-x)-1-b-a-x)
=b-1-b)+a-1-2-b-a)-x.
Alors

Ep(Vi(fty]s)) =

T

N? a a T

Cela compléte la preuve du théoréme 2.
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Traitements de la non-réponse de lien dans I’échantillonnage indirect

Xiaojian Xu et Pierre Lavallée '

Résumé

Nous cherchons & corriger la surestimation causée par la non-réponse de lien dans I’échantillonnage indirect lorsque 1’on
utilise la méthode généralisée de partage des poids (MGPP). Nous avons ¢laboré quelques méthodes de correction pour tenir
compte de la non-réponse de lien dans la MGPP applicables lorsque 1’on dispose ou non de variables auxiliaires. Nous
présentons une étude par simulation de certaines de ces méthodes de correction fondée sur des données d’enquéte
longitudinale. Les résultats des simulations révélent que les corrections proposées de la MGPP réduisent bien le biais et la
variance d’estimation. L accroissement de la réduction du biais est significatif.

Mots-clés :

1. Introduction

Par échantillonnage indirect, on entend la sélection
d’échantillons dans une population qui n’est pas celle que
Pon veut étudier, mais qui y est reli¢e. Un scénario
d’échantillonnage de ce genre est souvent mis en ceuvre
lorsque ’on ne dispose pas de bases de sondage pour la
population cible, mais que 1’on en posséde pour une autre
population qui y est reliée. Nous appelons cette derniére la
population d’échantillonnage. Par exemple, dans Lavallée
(2007), nous considérons la situation ou I’estimation a trait
aux jeunes enfants dans les familles, mais ou nous disposons
seulement d’une liste de noms de parents comme base de
sondage. Par conséquent, nous devons d’abord sélectionner
un échantillon de parents avant de pouvoir sélectionner
I’échantillon d’enfants. Dans cette situation type d’échan-
tillonnage indirect, la population d’échantillonnage est celle
des parents, tandis que la population cible est celle des
enfants. Il convient de souligner que les enfants d’une
famille particuliére peuvent étre sélectionnés par I’entremise
de leur pére ou de leur mere. La figure 1 donne une
illustration simple de ce scénario d’échantillonnage indirect
(figure 1.2, Lavallée 2007).

La littérature concernant les problémes d’estimation
associés a 1’échantillonnage indirect est abondante et nous
ne nommerons que quelques-uns de ces travaux ici. Ernst
(1989) est le premier a discuter des méthodes appliquées
pour produire des estimations transversales au moyen de
données provenant d’une enquéte-ménages longitudinale. 11
présente la méthode de partage des poids dans le contexte
d’une enquéte longitudinale et montre aussi qu’elle fournit
un estimateur sans biais du total pour toute caractéristique
de la population d’intérét. Kalton et Brick (1995) concluent
qu’une telle méthode fournit aussi la variance minimale du
total de population estimé sous certains scénarios d’échan-
tillonnage simples pour une enquéte-ménages longitudinale

Méthode de partage des poids ; non-réponse ; échantillonnage indirect ; enquéte longitudinale.

par panel. Lavallée (1995) étend la méthode de partage des
poids & un contexte tout a fait général d’échantillonnage
indirect qui comprend I’enquéte longitudinale comme cas
particulier, pour obtenir la méthode généralisée de partage
des poids (MGPP). Il montre que ce scénario de pondération
produit des estimations sans biais quel que soit le plan
d’échantillonnage utilisé pour obtenir un échantillon de la
population d’échantillonnage. Comme cela est le cas de tout
scénario de pondération, la mise en ceuvre de la MGPP
requiert une correction pour divers problémes de non-
réponse. Lavallée (2001) fournit une MGPP corrigée tenant
compte des problémes de non-réponse dans 1’échantillonnage
indirect. Ce dernier comporte un autre type de non-réponse,
dénommée non-réponse de lien (link nonresponse) et que
Lavallée (2001) avait appelée « non-réponse de relation
(relationship nonresponse) », di au fait qu’il est impossible
de déterminer, ou que I’on n’a pas réussi a déterminer, si
une unité de la population d’échantillonnage est apparentée
(liée) a une unité dans la population cible. Lavallée (2001)
souligne qu’en cas de non-réponse de lien, la MGPP donne
lieu a une surestimation, mais laisse ouverte la question de
la correction qu’il convient d’apporter pour tenir compte de
la non-réponse de lien. L’objectif de la présente étude est
d’¢élaborer des méthodes pour traiter le biais d’estimation
causé par cette non-réponse de lien.

La présentation de la suite de I’article est la suivante. A la
section 2, nous décrivons la notation et le probléme étudié.
A 1a section 3, nous proposons quelques modifications de la
MGPP en vue d’intégrer la non-réponse de lien. A la
section 4, nous décrivons une étude par simulation portant
sur un ensemble de données réelles et a la section 5, nous
présentons certaines conclusions. Il convient de souligner
que nous nous servons dans le présent article d’une étude
par simulation pour illustrer les progrés réalisés grace aux
nouvelles méthodes, et que d’autres contributions théoriques
a la résolution du probléme peuvent étre consultées dans

1. Xiaojian Xu, Département de mathématique, Université Brock, St. Catharines (Ontario) Canada, L2S 3A1. Courriel : xxu@brocku.ca ; Pierre Lavallée,
Division des méthodes d’enquétes sociales, Statistique Canada, Ottawa (Ontario), K1A 0T6. Courriel : Pierre.lavallée@statcan.gc.ca.
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Lavallée (2002), Deville et Lavallée (2006), et Lavallée
(2007).

!
n
1
v
v
v
VII
VIII

Figure 1 Echantillonnage indirect d’enfants

2. Notation et probléme

Soit U* et U” la population d’échantillonnage et la
population cible, respectivement. Donc, U“ est la
population reliée & U” pour laquelle existe une base de
sondage connue. Soit s*, M* et m”, un échantillon tiré de
U, le nombre d’unités dans U 4" et le nombre d’unités
dans sA, respectlvement Soit rc la probabilité de selectlon
de la j° unité¢ dans U”, avec Tt >0 et ¥ T =m?.
Nous utilisons également la notatlon suivante : M B N U’
et M/, le nombre d’unités dans U”, le nombre de grappes
dans U”, la i¢ grappe de U® avec UY, U’ =U", etle
nombre d’unités dans la i grappe U”, respectivement.

Soit /; ;, une variable indicatrice de I'existence d’un
lien: /,, =1 indique qu’il existe un lien entre la J° unité
de U 4 etla k° unit¢ de U/, tandis que /, . =0 indique
qu’il n’existe pas de lien. Soit aussi L? o le nombre total de
liens existants entre I'unit¢j de U" et les unités de U,
c’est-a-dire L‘f —ZkM 1 4 - Soit L, le nombre total de
liens existants entre les unités de U* et les unités de U?,
c’est-a-dire LB hiys ILB Nous désignons par y, les
caractéristiques de la kC unité¢ de la ¢ grappe dans la
population U” | et par Y % le total de tous les y,. Nous
avons alors Y* = Zk V-

Désignons par QB les grappes dans U” ou il existe au
moins une unit¢ ik telle que /;;, =1 pour une j° unité
dans s j et disons qu’elle peut etre identifiée par les unités j
dans s . “est-a-dire qu’une telle unité i satisfait Lf =
Z [, x> 0. Le nombre de grappes dans QF est n.
Apres 1 echantlllonnage, nous avons réétiqueté les grappes
comprises dans Q° au moyen de I’indice i=1,2,...,n
Nous désignons par w, le poids d’estimation appliqué a la
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k® unité¢ de la i° grappe, par Q! I’ensemble d’unités
comprises dans U* qui ont des liens avec certaines unités
comprises dans U avec ieQ”, et par Q' I’ensemble
d’unités comprises dans U* qui ont des liens avec certaines
unités comprise dans QF, clest-a-dire Q7 =
{J12iea? qui #0}. Nous utilisons s’ pour indiquer
I’ensemble d’unités dans s qui ont des liens avec certaines
unités de U/ avec i e Q°. Soit 7%, T et m, le nombre
d’unités dans Q7, le nombre d’unités dans Q! et le
nombre d’unités dans s, respectivement. Enfin, nous
utilisons les trois indicateurs sulvants soit ¢; la variable
indicatrice de sélection dans s it =1 1nd1que que la j°

unité de U* est dans s et t;=0 1nd1que le contralre Soit
th. la variable 1nd1catr1ce d inclusion dans s* pour les
unités de Q' Ly L' =1 indique que la ;¢ unité de Q" est
dans s” et t =0 indique le contralre soit, enfin, t ; la
Vanable mdlcatrlce d’inclusion dans s;' pour les unltes de
QA ;=1 indique que la ;° unité de Qf estdans s et
j ; —1 1nd1que le contraire.

Notre objectif est d’estimer le total Y, qu1 est notre
paramétre d’intérét, pour la population cible U® qui est
divisée en N grappes. Pour le faire, nous sélectionnons un
échantillon s dans U avec la probabilité de sélection

. Puis, nous identifions Q” en utilisant [, x #0. Toutes
les unités des grappes comprises dans QB font partie de
I’étude dans laquelle nous mesurons y, et ’ensemble des
L

En appliquant la MGPP, nous attribuerons un poids
d’estimation w,, a chaque unité k des grappes étudiées i.
Ces poids peuvent étre choisis de maniére appropriée pour
que Iestimateur de Y% :

<

Zn: i

i=l1

Wik Vik )]

B
=1

>.

donne de bons résultats pour I’estimation de Y.

Nous souhaitons estimer la quantit¢ Y en utilisant Y%.
En suivant Horvitz et Thompson (1952), posons que w;, est
égal a I'inverse de la probabilit¢ de sélection, w,, de la
k° unité de U,.B dans la population cible. Alors, Y# donne
un estimateur sans biais de Y”. Cependant, le calcul de n,,
est difficile, voire méme impossible, dans le cas qui nous
occupe, a cause de la complexit¢ du scénario d’échan-
tillonnage indirect. Par conséquent, nous introduisons la
MGPP pour résoudre ce probléme. Pour la commodité du
lecteur, nous donnons ici les grandes lignes de la MGPP en
calculant les poids pour chaque grappe qui a été observée.

Etape 1 : Fournir les poids initiaux w,

t.
Wi = Z Lk e @
T
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Etape 2 : Calculer Lf

E=3Y0,: G)
i Ltk >

W=t )
Etape4: Poser que w, =w, pour tout k dans la
i° grappe.

11 découle du théoréme de la section 3 de Lavallée (2001)
que

ik (%)

offre un estimateur sans biais de Y” a condition que tous
les liens /;, puissent étre identifiés correctement. Les
poids d’estimation attribués dans (5) sont

Wik =
MZA I t;  pour toutes les unités £ dans la
i A
Jj=1 ch . . B
, grappe i quand i est dans QQ°” ;
Lf grappe q (6)
0, quand i n'est pas dans Q.

Un exemple simple est illustré a la figure 2. Nous
voulons estimer le total Y* 1ié¢ a la population cible U”.
Supposons que nous sélectionnons les unités j =1 et 2 dans
U*. En sélectionnant I’unité j =1, nous étudions les unités
de la grappe i=1. De méme, en s¢lectionnant ’unité
j =2, nous ¢étudions les unités des grappes i =1, et 2. Par
conséquent, nous avons Q” ={1,2}. Pour chaque unité k
des grappes i de Q”, nous calculons les poids initiaux w/,
donnés par (2), le nombre total de liens qui existent entre les
unités de U et les unités de UP, I, et les poids finaux
w,.. Alors, d’apres (5), I’estimateur résultant de Y  prend
la forme qui suit (voir Lavallée 2007, pages 17 et 18 pour
plus de précisions) :

o L 1]
2_Tc1A n‘;_ !
+1_L+L_y+ly+1y+1y @)
2| n! wf . 3y . 3 2 3y =
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Soulignons que, dans le cas de I’estimateur pour lequel
[; i est connu, la seule hypothése pour I’absence de biais
est que L’ >0 pour toutes les grappes i dans U”.
Autrement dit, chaque grappe de la population cible doit
posséder au moins un lien provenant de U*. Nous savons
que si certains liens manquent, 1’estimateur (5) sera biaisé.
En cas de non-réponse de lien, comme il est mentionné dans
Lavallée (2001), on ne peut déterminer L”. Habituellement,
I'utilisation du nombre total de liens observés pour
remplacer cette quantité inconnue produit une surestimation
de Y? parce que certaines composantes des liens manquent
réellement dans la sommation L?. Ce probléme est
exactement celui que nous nous proposons d’examiner dans
la présente étude et nous essayons de corriger les poids
d’estimation w, en estimant L’ de fagon & obtenir une
meilleure estimation de ¥”.

UA

O |

O 0|0 © 0O O -

Figure 2 Exemple de liens dans I’échantillonnage indirect

3. Traitements du biais dans les estimations

Comme nous ’avons mentionné a la section 1, le biais
observé dans les estimations lorsque I’on utilise la MGPP
est caus¢ par des problémes de non-réponse de lien. Dans
cette situation, il est impossible d’identifier et d’observer
tous les éléments composant Z”. En pratique, bien qu’on
puisse normalement déterminer les liens entre les unités de
s? et celles de U®, il est souvent difficile, voire méme
impossible, d’identifier les parties des liens en dehors de

s?. Nous disons que de telles unités ont des liens
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manquants avec U”®. Soit A*=Q"|s? I’ensemble
d’unités pour lesquelles des liens pourraient manquer. Alors,

Mp ME
L= 2ha+2 2l ®)

jes" k=1 jea k=l

Si nous exécutons la MGPP sans tenir compte de ces liens

mangquants, nous nous servons du total des /, , observes
% A o

comme valeur de 2" pour calculer Y* en utilisant

Mp ME
Lr=2 2L+ Z;l.i.ik’ ()

etk T e e

ol AJ] est un sous-ensemble de A? qui contient
uniquement les unités dont les liens sont observés. Le prix
de cette approche est la surestimation de Y* en utilisant (5),
puisque

B B*
F>1

Nous proposons quelques méthodes pour appliquer la
MGPP en tenant compte de la non-réponse de lien dans
I’estimation de L.

3.1 Estimation de L’ en ’absence de variables
auxiliaires

3.1.1 Estimation de Lf par ajustement proportionnel
pour chaque grappe (méthode 1)

Pour aborder le probléme de la non-réponse de lien, nous
nous concentrons sur l’estimation de L’ en utilisant
I’information connue sur les liens a I’intérieur de s*. Pour
calculer les poids donnés par (6) en utilisant la MGPP, il
nous suffit d’estimer L pour les i € Q. Pour tout i € Q°,

T;A
L=X1. (10)
Jj=1

Un estimateur général de ce total peut s’exprimer sous la
forme
74
"BNC L L yB
L} =3 wiLi,, (11)
Jj=1
ou ij. . estun poids aléatoire qui prend la valeur ij. ,=0si
Jj ’est pas dans I’échantillon s;*. Pour chaque i € Q°, nous
utilisons I’information connue sur les liens entre s et U

pour estimer I’information sur les liens entre Q' et U”.
L’espérance de L est

T;A
E(L)=Y EWw: )L, (12)
j=1
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En comparant (10) et (12), nous constatons que if est sans
biais pour L sous tout scénario de pondération avec
E(w},)=1 pour tout;.

Pour commencer, nous adoptons 1’estimateur d’Horvitz-
Thompson (Horvitz et Thompson 1952), également appelé
estimateur w (Sdrndal, Swensson et Wretman 1991).
Notons qu’en vertu de la définition de Q;, Q" s pour
tout i. Nous imitons une procédure d’estimation du nombre
de liens dans Q' en utilisant celui dans s;'. La procédure
consiste a sélectionner un «échantillon » s dans la
« population » Q. Soit Tti ; la probabilité¢ que j (qui est
dans Q) soit incluse dans 5. Posons alors que
who= {l/ni’"

Jj estdans s/, (13)

2o, j estdans Q7 |57

Selon le corollaire 3.1 dans Cassel, Sarndal et Wretman
(1977), ce scénario de pondération donne un estimateur sans
biais de Z?. Nous avons

WL
ﬁ:ZT?L (14)

Jj=1 i

Cela nous donne un estimateur asymptotiquement sans biais
(la preuve suit) de Y? :

n -1
7= i
DI

i=l Jithsi

V. (15)

Afin de démontrer I’absence de biais de cet estimateur,
nous employons un développement en série de Taylor.
Selon le corollaire 5.1.5 (Fuller 1996), nous obtenons

1 1 1

ooy

1

(L -}y +O(L - L' T)

1 R .
:a?FQﬁ—Lﬁ+OAnW
11 s’ensuit que
limdn'?| L 1 QL -5 |i=0
3 goay )

Par conséquent, en vertu du théoréme 5.2.1 (Fuller 1996), la
loi limite de n"?[1/ ﬁf ] est la loi limite de
n”z[l/(Lf)z(ZLf —ﬁf)]. Nous notons que Y? est une
fonction de la variable aleatoire #; ainsi que de la variable
aléa‘Eoire tﬁi; par conséquent, nous désignons 1’espérance
de Y* par rapport a ¢ ; par Et/ () et celle par rapport a tﬁi
par Et/L‘ (). D’ou nous obtenons asymptotiquement
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E(Y?)
" 1 L e
~ Z E, EtL 2 2[‘? - Z 'LL‘/’
— J i (Lf?) = ch,i
MA MIK
B B
Z L= ||Q Z Yik
j=1 T, k=1
o e Tff e (16)

. MiK
’A > (17)
T )k=t

Selon Lavallée (1995), E, (Y %) =Y". Par conséquent, ¥
est un estimateur approx1mat1vement sans biais de Y*.

Mamtenant nous devons calculer TE . 1l s’agit d’une
fonction de TE mais pourtant elle depend de la facon dont
s influe sur U,.B, donc sur Q. Ce genre d’effet est
difficile a dépister et varie d’un cas a I’autre ; cependant,
nous pouvons en donner une estimation générale. La
premiére approche que nous proposons ici est d’estimer la
probabilité de sélection, m" > en utilisant la proportion
d’unités de s qui prennent dans Q“, c’est-a-dire

A
L) _
Tji = . 4° (18)
Jii TiA
Donc,
L S
B(l) _ i °J
L _Z ~L(1)
Jj=1 Jol
TA m‘A
W (19)
Jsl
m; j=1
et
MA
> ol
n St Tl:f-l Mmp n
J

T Yixk = Z (l)z Yiks (20)
i=1 i S g k=l i=1
2. L

avec
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A B
L;
A
@ _m

A
;AL T

wl =—L - J (21)

! Am

ZL

Revenons a I’exemple de la figure 2, en supposant qu’il
existe deux non-réponses de lien qui se produisent entre
I'unité j=3 dans U" et les unités k=1,2 de la grappe
i=2 dans U®. Sinous utilisons la MGPP sans correction
donnée par (5), I’estimateur résultant de Y* n’est plus (7).
A la place, nous avons

"B—l L_FL +l L_FL
Y 5 TEIA n; Y > TI:IA n; Y2

1 1
t—Vut—— YV T Vs> 22
; i n,; Y n‘; V3 (22)

qui comporte un biais. Afin d’appliquer (20), nous
commengons par calculer m'/T*. Les poids résultant de
I’application de la méthode (1) donnés par (21) pour cet
exemple sont présentés au tableau 1. Donc, cette méthode
modifiée donne I’estimateur :

"B—l L+L +l L+i
Y 2 TEf‘ TCI; yll 2 chl 75124 ylZ

1 1 1
+ + + s 23
ZTE; Va1 Zn; Y2 27!:; Va3 (23)

qui est moins biaisé que (22).

Tableau 1
Poids initiaux, nombre total de liens qui ont répondu et poids
finaux selon (21)

ik owy L m T mT wi

1 1 Un 1 2 2 1 1/20/n +1/nf)

1 2 1ny 1 2 2 1 1/20/n' +1/nf)

2 1 0 0 12 12 1/2n4
(manquant)

2 2 Uny l(nlien 1 2 12 1/2m3
manque)

2 3 0 0 12 12 1/2n3

3.1.2 Estimation de L} par ajustement
proportionnel global (méthode 2)

Dans I’approche précédente, I’information concernant
m,.A et EA est nécessaire pour chaque grappei. En sup-

posant que nous ignorons la variation de Q' parmi toutes
les grappes 7, nous proposons simplement d’utiliser
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A B L
¥ = i —L” / (24)
i L

=t Ty

en nous servant de 1’information sur les liens dans s* pour

estimer 1’information sur les liens dans T 4 ou t est la
variable indicatrice de la présence dans s* en provenance
de Q" Nous devons maintenant calculer TC . De nouveau,

il s’agit d’'une fonction de TC qui depend pourtant de la
complexité des effets de s* sur QF, donc sur Q7.
calcul est compliqué et varie d’un cas a 1 autre sans avoir de
forme générale, mais nous pouvons habituellement donner
une estimation grossicre de la valeur.

La deuxiéme approche que nous proposons ici consiste a
estimer TE en utilisant la proportlon d’unités dans s* qui

apparait dans Q7 c’est-a-dire TE =m"/T". Cela nous
informe que
A Z L% (25)

Dans le cas de plans de sondage al€atoires simples avec
ou sans stratification, LB ) donne un estimateur sans biais
de L?. Pour les plans plus complexes, il fournit un esti-
mateur fondé sur un modgéle sans biais sous I’hypothése (A)
de la fagon suivante :

(A) Supposons que pour toute grappe i, la moyenne de
tous les liens existants associés avec toutes les unités
comprises dans 1’échantillon s* est la méme que celle des
liens existants associés a toutes les unités comprises dans
U, ¢’est-a-dire

m 5 M1 5

Z; L./}i Z} L.i,i

e . 26
> 7 (26)

Donc, les poids d’estimation sont donnés par
M t.
B '
A Z Lj i_A4
J

m- =1 n
w@=w®=""-"___J nour toutes les unités k (27)

dans la grappe i.

Il s’ensuit que Y* peut étre estimé par

i A pB
AB(Z) Z Jj=1 Z Zl: W(Z) Z ylk , (28)

i=1 k=1
L.i-i
1

J
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Revenons a I’exemple de la figure 2 avec deux non-
réponses de lien qui surviennent entre 1'unit¢ j =3 dans
U* et les unités k=1,2 de la grappe i =2 dans U”.
Afin d’appliquer (28), nous calculons d’abord m*/T*.
Pour notre exemple, nous avons m*=2 et T*=3.
L’estimateur résultant de Y” en utilisant la méthode
d’ajustement (2) pour cet exemple est alors

?B_E l L_FL b% +l L_FL b%
327t1A th " 275{1 nf 2

+LAJ/21+_AJ’22+LAJ’23}' (29)
2 T, )

Par conséquent, la correction faite dans (28) est différente de
celle résultant de la méthode (1) dans cet exemple.

Nous savons que var(Y?! ) = var{E(Y 2! | s*)} +
E{var(Y?0? | s*)}. L’espérance et la variance inté-
rieures (conditionnellement & s*) sont calculées sur tous les
ensembles possibles de liens /,, «répondants» sachant
’échantillon s*, tandis que I’espérance et la variance
extérieures sont calculées sur tous les échantillons s”
possibles. En général, les corrections faites ci-dessus
n’éliminent pas le deuxiéme terme qui dépend du caractére
aléatoire de /, ;.

3.2 Estimation de L} en disposant de variables
auxiliaires

3.2.1 Estimation de /; ;, en utilisant un modéle
logistique

Les méthodes d’estimation de Lf proposées a la section
3.1 sont faciles & appliquer et ne nécessitent pas d’infor-
mation supplémentaire. Toutefois, les hypothéses peuvent
étre violées, ce qui produit une estimation indésirable. Par
exemple, L ; peut dépendre de certaines caractéristiques de
I’unité j et de la grappe i.

Nous supposons que la probabilit¢ qu’il existe un lien
entre une unité¢ dans la population d’échantillonnage et une
unité dans la population cible dépend de certaines variables
auxiliaires en spécifiant un modéle de régression logistique.
Nous pouvons estimer cette fonction de probabilité de fagon
que I’estimation de la quantité d’intérét dans la population
cible soit desirable. Soit P, = P(/,; =1) qui est affectee
par un certain vecteur de variables x;’ dans U" et x}; dans
U®.

Nous pouvons ajuster le modéle logistique

P. .
log| —2%— =a'x’ +b'x; (30)
1- Jik ‘
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en utilisant les liens observés et leurs variables caracté-
ristiques correspondantes. Les vecteurs de paramétres
inconnus a et b peuvent étre estimés. Nous proposons
d’imputer les liens /', par leur probabilit¢ estimée :

a4 1 h'vB
a'x; +b'x;

B =i GDh

1+ eé'xf +b'x2

ou (a,b) est un estimateur de (a,b); par exemple, nous
utilisons D’estimateur du maximum de vraisemblance
(pseudo-vraisemblance) pondéré. Nous obtenons alors

PO~y L+ Y i,

Jjestund jeQ\(s*UAY)

a'xAd b % B
a'’x; +b'xy

MIK
= 2 L+ XX eTM (32)

jestund je\(s'uady k=1l 1+ e

En remplagant L} par ﬁf @ (5) nous donne un estimateur
convergent de Y” quand le modéle spécifié dans (30) est
correct et que (ﬁ,f)) est convergent. Notons qu’il existe
d’autres options que le modéle logistique, telles que les
modéles logit et log-log complémentaire. Pour plus de
renseignements, consulter Draper et Smith (1998). Ces
auteurs mentionnent aussi que le choix du modéle n’est pas
toujours évident en pratique.

3.2.2 Estimation directe de L’ en utilisant un modéle
log-linéaire

Nous considérons qu’il existe un vecteur de variables x”
qui affecte la valeur de Lf . Cela signifie que le nombre
total de liens dans une grappe varie seulement en fonction
des caractéristiques de la grappe proprement dite. En
utilisant le modéle log-linéaire, nous pouvons proposer
I’expression suivante :

log(L?) =0"x7. (33)

Si la qualité de I’ajustement est raisonnable, nous pouvons
estimer L’ directement par

B =, (34)

ou O est un estimateur de 0. Si 0 est convergent, apres
remplacement de L’ par L?“‘”, (5) nous donne un
estimateur convergent de Y”. Nous notons que if “)
pourrait avoir une valeur non entiére et donc devoir étre
arrondi a la valeur entiére la plus proche.

4. Etude par simulation

Si, sous un plan de sondage longitudinal, on souhaite
produire des estimations transversales a un point particulier
dans le temps aprés le point de départ, la situation devient
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un exemple pratique de probléeme d’échantillonnage
indirect. Puisque la population évolue au cours du temps, la
population cible n’est pas la méme que la population initiale
a partir de laquelle a été tiré I’échantillon longitudinal. A la
présente section, nous utiliserons I’Enquéte sur la dyna-
mique du travail et du revenu (EDTR) comme exemple pour
démontrer la performance d’un des estimateurs que nous
avons présentés a la section 3.1.

Le plan d’échantillonnage de I’EDTR est décrit en détail
dans Lavallée (1993). Certains termes que nous utilisons
dans le présent article, tels que cohabitants, individus
initialement présents et individus initialement absents, sont
ceux utilisés dans Lavallée (1995). Les individus initiale-
ment absents dans la population sont ceux qui ne faisaient
pas partie de la population durant ’année ou I’échantillon
longitudinal a été sélection, mais qui sont considérés dans
I’échantillon ultérieur ; font partie de ce groupe les nouveau-
nés et les immigrants. Apres ’année initiale de sélection, la
population compte des individus longitudinaux, des
individus initialement présents et des individus initialement
absents. Si nous nous concentrons sur les ménages
contenant au moins un individu longitudinal (c¢’est-a-dire les
ménages longitudinaux), les individus initialement présents
ou absents qui se joignent a ces meénages sont appelés
cohabitants.

Dans cet exemple particulier, U” est la population a
I’année initiale, disons yr,, de I’enquéte longitudinale et
U*® est la population durant n’importe quelle année, disons
l’année yr,, aprés I’année initiale. L’échantillon st est
formé de tous les individus longitudinaux. L, est une
variable binaire ; sa valeur est 1 si I’individu j vit dans le
i ménage a année yr, et elle est 0 autrement. L est le
nombre total de personnes longitudinales et de cohabitants
initialement présents a I’année yz, qui vivent dans le i°
ménage a ’année yr,.

Pour un individu longitudinal, le lien sera de type un a un
(biunivoque). Dans le cas des cohabitants, il est fort
probable qu’il sera impossible d’identifier le lien quelques
années aprés l’année initiale de I’enquéte, a cause, par
exemple, des nouvelles naissances et de I’immigration ; en
outre, plus la proportion de cohabitants dans la population
cible est ¢élevée, plus cette probabilité devient forte. Par
exemple, dans le panel 3 de I’EDTR, les cohabitants
représentaient 7,8 % de 47 377 individus en 1’an 2000,
c’est-a-dire un an aprés I’année initiale. La proportion était
passée a 13,87 % en I’an 2002 (trois ans plus tard) et a
15,22 % en 2003 (quatre ans plus tard). Nous voyons donc
que I’on ne peut pas fermer les yeux sur les non-réponses de
lien chez une proportion aussi importante de cohabitants.
Comme nous disposons d’information observée, nous
exécutons I’estimation de L? par les deux types d’ajus-
tements proportionnels que nous avons proposés aux
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sections 3.1.1 et 3.1.2. Afin d’évaluer les propriétés des
estimations obtenues par ces approches, nous exécutons une
étude par simulation en nous servant des données de
I’EDTR. Nous nous intéressons aux estimations trans-
versales pour quatre variables de revenu pour I’année 2003.
Ces quatre variables sont le revenu total avant impot, le
revenu total apreés impoOt, les gains (c’est-a-dire les traite-
ments et salaires avant retenues et le revenu d’un travail
autonome) et les salaires et traitements avant retenues
(également appelés revenu d’emploi). Nous nous intéressons
au total de population pour ces quatre variables. Nous avons
estimé ces quatre grandeurs d’intérét aux niveaux national et
provincial.

Dans une enquéte longitudinale, le nombre total de liens
dans la grappe i n’est généralement pas supérieur au nombre
total d’individus dans cette grappe ni inférieur au nombre
d’individus longitudinaux dans cette grappe. Puisque 7.”
est inconnu, nous remplagons 7,° par M/ dans (5) pour
notre étude par simulation.

Premiérement, nous supposons que les liens entre toutes
les unités sélectionnées durant I’année initiale (1999) et
toutes les unités présentes dans I’ensemble de la population
en 2003 sont spécifiées correctement. Puis, nous calculons
les totaux en utilisant la MGPP. Nous utilisons ces totaux
comme estimations cibles, c’est-a-dire les valeurs
«réelles. »

Deuxiémement, nous supprimons aléatoirement 50 %
des liens associés aux individus initialement présents en
convertissant aléatoirement certains cohabitants initialement
présents en cohabitants initialement absents. Le nombre de
liens enlevés de la sorte représente environ 6,3 % de la
population totale a laquelle nous nous intéressons, dont la
taille est de 30224. Sans aucune correction, nous recal-
culons I’estimation en utilisant la MGPP. Nous utilisons
cette estimation comme estimation de référence c’est-a-dire
le « placebo ».

Troisiemement, nous estimons les mémes quantités en
utilisant la MGPP avec les méthodes d’ajustement
proportionnelles, c’est-a-dire les méthodes (1) et (2) de la
section 3.1, pour voir si les estimations sont suffisamment
proches de la « valeur réelle » et déterminer I’importance de
I’amélioration due a ces ajustements.

Cette étude par simulation en utilisant les données de
PEDTR démontre que la méthode proposée donne de tres
bons résultats en ce qui concerne la correction de la
surestimation due a la non-réponse de lien.

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

Nous écrivons

ymoyen _ J (35)

Puis, en nous servant des méthodes (1) et (2) de la
section 3.1, nous estimons Y” par

n mA M IK
SB() i moyen
Ymoyen - Z A w; Z Yiks (36)
o T k=1
et
mA n M ‘B
7B(2) _ moyen
Ymoyen I Z Wi Z Vit (37)
Y k=1
respectivement.

moyen

Notons que w; est le poids moyen des personnes
longitudinales qui vivent dans le i® ménage durant I’année
yr,. Par conséquent, il est également raisonnable d’utiliser &
sa place le poids médian :

moyen
W

= la médiane de%,jzl, 2,...,m". (38)
j

pour accroitre la robustesse des estimations. De méme, nous
estimons Y” par

n mA M‘B
>B(1) _ i moyen
Ymoyen - Z IA Wi Z yik’ (39)
i1 1 =1
et
mt & ME
>B(2) _ médian
Y sdion = 74 Z W, Z Yik- (40)
i=1 k=1

Les comparaisons de ces méthodes proposées avec et sans
intégration du probléme de non-réponse en utilisant le poids
moyen ainsi que le poids médian dans chaque ménage sont
présentées aux tableaux 2 a 5.

Les quatre tableaux suivants donnent 1’évaluation de la
performance de nos estimations fondées sur I’erreur relative
définie comme étant :

estimation - “valeur réelle”
| x 100 %.

| “valeur réelle”
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Tableau 2

Revenu total avant imp6t (en dollars canadiens)

Province Estim. par MGPP sans Estim. par MGPP avec Estim. par MGPP corrigée Estim. par MGPP corrigée
liens manquants liens manquants avec moyenne avec médiane
T.-N.-L. 9261958 108 9 788 749 735 9317420236 9304 530248
i-P-E. 2720448 008 2 858 506 466 2735943 043 2734922 451
N.-E. 18277017 251 19 573 546 299 18 140 076 618 18 067 144 557
N.-B. 15297 155323 16281 178 934 15291 696 585 15236 482 035
Qc 1,57839E+11 1,69664E+11 1,56533E+11 1,56405E+11
Ont. 2,895E+11 3,07642E+11 2,85409E+11 2,85599E+11
Man. 23 436 397 548 25043 168 032 23632717 226 23553 543216
Sask. 20 185 285 649 21 595 804 296 20163 683 598 20095359 071
Alb. 69 063 402 292 74 576 351 600 68 716 661 193 68 582 541 733
C.-B. 81749 374 346 86 593 614 506 81 387 640 982 81248 680 715
Canada 6,8733E+11 7,33617E+11 6,8286E+11 6,82356E+11
Tableau 3
Revenu total avant imp6t (en dollars canadiens)
Province Estim. par MGPP sans Estim. par MGPP avec Estim. par MGPP corrigée Estim. par MGPP corrigée
liens manquants liens manquants avec moyenne avec médiane
T.-N.-L. 7 846 587 557 8287351 908 7892 754 014 7 882437 105
i-P-E. 2300 092 795 2416 503 441 2314256 124 2313 544 320
N.-E. 15 154 508 564 16257 679 161 15080 155 194 15 020 088 623
N.-B. 12 878 350 198 13 718 260 686 12 894 700 593 12 849 252 205
Qc 1,27632E+11 1,37514E+11 1,27118E+11 1,26999E+11
Ont. 2,3788E+11 2,53073E+11 2,35192E+11 2,3534E+11
Man. 19 541 510 220 20877377918 19 713 628 649 19 649 142 217
Sask. 16 894 929 025 18 073 635 883 16 890410 993 16 834 787 407
Alb. 57 466 974 767 62 055 315 246 57 183 814 491 57 073 904 623
C.-B. 68 710 569 670 72770 595 462 68 431 531373 68 309 055 749
Canada 5,66306E+11 6,05044E+11 5,63958E+11 5,63518E+11
Tableau 4
Gains (en dollars canadiens)
Province  Estim. par MGPP sans Estim. par MGPP avec Estim. par MGPP corrigée  Estim. par MGPP corrigée
liens manquants liens manquants avec moyenne avec médiane
T.-N.-L. 6433112 169 6837522 157 6541306 193 6530174 122
i-P-E. 1 898 192 704 2019 341 995 1 964 066 449 1 962 669 664
N.-E. 12772 667 160 13 809 197 160 12999 111 234 12939 785 579
N.-B. 11250 688 811 12030378 710 11411530716 11 370 222 533
Qc 1,18878E+11 1,28949E+11 1,19797E+11 1,19717E+11
Ont. 2,27577E+11 2.43404E+11 2,26812E+11 2,27092E+11
Man 17 560 695 670 18 995 682 322 18 066 353 153 18 001 882 362
Sask. 15159 319 031 16 340 668 148 15381 733 004 15319210228
Alb. 56 152 023 359 61 059 244 608 56 540 145 524 56 418 889 147
C.-B. 60 532 655979 64 499 398 960 61192 920 832 61 085 986 951
Canada 5,28214E+11 5,67945E+11 5,3199E+11 5,31722E+11
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Tableau 5

Salaires et traitements avant retenues (en dollars canadiens)

Xu et Lavallée : Traitements de la non-réponse de lien dans I’échantillonnage indirect

Province Estim. par MGPP sans Estim. par MGPP avec Estim. par MGPP corrigée Estim. par MGPP corrigée
liens manquants liens manquants avec moyenne avec médiane

T.-N.-L. 6180713 343 6572345010 6283 079 555 6272429 515

I-P-E. 1 636 344 440 1747755 878 1713 809 312 1713 157 676

N.-E. 12327220 137 13 341 912 666 12579 519 733 12 521 159 025

N.-B. 10 742 381 379 11 508 445 078 10 961 105 589 10921 102 477

Qc 1,08636E+11 1,18092E+11 1,10024E+11 1,09898E+11

Ont. 2,07331E+11 2,22043E+11 2,07265E+11 2,07495E+11

Man. 16 146 993 217 17 504 024 442 16 701 823 718 16 641 840 086

Sask. 13 982 423 360 15129217 320 14 311 467 435 14255 519 224

Alb. 52594 490 290 57359188114 53195227 508 53077 388 907

C.-B. 56 206 787 033 59 886 429 369 56 875 663 895 56 764 297 512

Canada 4,85784E+11 5,23184E+11 4,91116E+11 4,90763E+11

Tableau 6

Comparaison des erreurs relatives dans ’estimation du revenu avant impot (%)

Province MGPP avec liens Méthode (1) avec Méthode (1) avec Méthode (2) avec Méthode (2) avec

manquants moyenne médiane moyenne médiane

T.-N.-L. 5,688 0,599 0,460 1,059 2,397

[-P-E. 5,075 0,570 0,532 2,859 4,063

N.-E. 7,094 0,749 1,148 3,549 2,459

N.-B. 6,433 0,037 0,397 2,693 2,987

Qc 7,492 0,828 0,909 4,372 2,896

Ont. 6,267 1,413 1,348 4,691 1,771

Man. 6,856 0,838 0,500 1,644 3,654

Sask. 6,988 0,107 0,446 2,480 2,598

Alb. 7,982 0,502 0,696 3,185 2,407

C.-B. 5,926 0,442 0,612 3,995 3,343

Canada 6,734 0,650 0,724 3,868 2,662

Tableau 7

Comparaison des erreurs relatives dans ’estimation du revenu aprés impét (%)

Province MGPP avec liens Méthode (1) avec Méthode (1) avec Méthode (2) avec Méthode (2) avec

manquants moyenne médiane moyenne médiane

T.-N.-L. 5,617 0,588 0,457 1,101 2,409

[-P-E. 5,061 0,616 0,585 2,832 4,121

N.-E. 7,279 0,491 0,887 3,338 2,765

N.-B. 6,522 0,127 0,226 2,539 3,150

Qc 7,742 0,403 0,496 3,991 3,375

Ont. 6,387 1,130 1,068 4,432 2,081

Man. 6,836 0,881 0,551 1,645 3,733

Sask. 6,977 0,027 0,356 2,406 2,675

Alb. 7,984 0,493 0,684 3,180 2,415

C.-B. 5,909 0,406 0,584 3,989 3,419

Canada 6,841 0,415 0,492 3,657 2,927
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Les tableaux montrent que nos estimations au moyen de la
méthode (1) ainsi que de la méthode (2) donnent de trés
bons résultats en ce qui concerne la réduction du biais. Dans
I’ensemble, la méthode (1) est meilleure que la méthode (2),
mais ’amélioration constatée est nettement moindre que
celle observée en passant de 1’absence de correction a la
méthode (2). Puisque la méthode (2) produit des résultats de
qualité et requiert beaucoup moins d’information que la
méthode (1), nous recommandons de la choisir.

Maintenant, nous examinons la méthode (2) avec
utilisation du poids moyen, qui donne I’estimation }}nifyze)n,
afin d’analyser les propriétés de sa variance pour
I’estimation de Y”. Nous utilisons la méthode bootstrap
pour estimer la variance de )?nifyze)n aux niveaux national et
provincial. La méthode utilisée pour la simulation est celle
du bootstrap classique avec remise, ou le bootstrapage est
effectué a la premicre étape de I’échantillonnage. Les poids
bootstrap utilisés sont ceux fournis avec les données de
I’EDTR et comprennent toutes les corrections nécessaires.
Voir Lévesque (2001) et LaRoche (2003) pour une
explication détaillée de I’utilisation du bootstrap pour
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’EDTR. Le gain en ce qui concerne la réduction de la
variance n’est pas aussi important que dans le cas du biais ;
toutefois, 1’étude par simulation montre que la méthode
proposée produit une plus petite variance que ’application
de la MGPP sans correction pour les liens manquants. Les
résultats sont présentés au tableau 10.

Les résultats des simulations présentés ici sont fondés sur
un seul échantillon de '’EDTR et une seule suppression
aléatoire des liens des individus initialement présents. Pour
évaluer completement les propriétés des estimateurs
susmentionnés, nous aurions di utiliser un processus
Monte Carlo. Des simulations de ce type ont été effectuées
par Hurand (2006) en se basant sur des données agricoles.
Dans ces simulations, 1000 échantillons ont été sélec-
tionnés et, pour chaque échantillon sélectionné, le pire
scénario a été utilisé, c’est-a-dire 1’élimination de tous les
liens provenant des unités non échantillonnées. Les résultats
de ces simulations ont montré que I’ajustement propor-
tionnel et 1’ajustement proportionnel global sont les deux
méthodes qui s’approchent, en moyenne, le plus du total réel
et celles dont les biais sont négligeables.

Tableau 8
Comparaison des erreurs relatives dans les estimations des gains (%)
Province MGPP avec liens Méthode (1) avec Méthode (1) avec Méthode (2) avec Méthode (2) avec
manquants moyenne médiane moyenne médiane
T.-N.-L. 6,286 1,682 1,509 0,041 3,585
i-p-E 6,382 3,470 3,397 0,0739 7,115
N.-E. 8,115 1,773 1,308 1,265 5,281
N.-B. 6,930 1,430 1,062 1,279 4,512
Qc 8,472 0,773 0,706 2,827 4,560
Ont. 6,955 0,336 0,213 3,760 2,920
Man. 8,172 2,879 2,512 0,291 5,835
Sask. 7,793 1,467 1,055 0,979 4,324
Alb. 8,739 0,691 0,475 2,140 3,777
C.-B. 6,553 1,091 0,914 2,643 5,081
Canada 7,522 0,715 0,664 2,628 4,131
Tableau 9
Comparaison des erreurs relatives dans les estimations des traitements et salaires avant retenues (%)
Province MGPP avec liens Méthode (1) avec Méthode (1) avec Méthode (2) avec Méthode (2) avec
manquants moyenne médiane moyenne médiane
T.-N.-L. 6,336 1,656 1,484 0,1012 3,593
I-P-E. 6,809 4,734 4,694 1,056 8,424
N.-E. 8,231 2,047 1,573 0,939 5,509
N.-B. 7,131 2,036 1,664 0,685 5,133
Qc 8,704 1,278 1,162 2,294 5,070
Ont. 7,096 0,0317 0,0791 3,473 3,265
Man. 8,404 3,436 3,065 0,787 6,469
Sask. 8,202 2,353 1,953 0,107 5,213
Alb. 9,059 1,142 0,918 1,713 4,247
C.-B. 6,547 1,190 0,992 2,565 5,234
Canada 7,699 1,098 1,025 2,251 4,541
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Tableau 10

Xu et Lavallée : Traitements de la non-réponse de lien dans I’échantillonnage indirect

Comparaison des estimations de ’écart-type

Variables Revenu total avant Revenu total aprés  Gains Salaires et
impot impot traitements avant
retenues
Niveau national ~ MGPP sans liens manquants 9677258789 7343792762 8850202 075 8468 718 449
Meéthode (2) avec moyenne 9471103 083 7238715323 8593015 854 8232428 642
Ontario MGPP sans liens manquants 7 888 106 377 6101 001 739 7 245 688 373 7 149 203 530
Meéthode (2) avec moyenne 7601 169 501 5939509 894 6952217872 6831300511
Québec MGPP sans liens manquants 4341215711 3113247130 3772369 180 3162277 660
Méthode (2) avec moyenne 4160 251 472 2974 248 451 3 668 996 929 3 100 868 366
5. Conclusion Remerciements

Nous avons élaboré quatre méthodes d’estimation pour
traiter le probléme de la non-réponse de lien dans I’échan-
tillonnage indirect. Les résultats des simulations exposés
dans I’article montrent que les méthodes de correction que
nous avons présentées pour illustrer I’utilisation de la
MGPP avec intégration de la non-réponse de lien donnent
de bons résultats pour ce qui est de réduire le biais de
I’estimation et produisent une amélioration globale de la
variance. Le progres en ce qui concerne la réduction du biais
semble important. L.’application de la méthode proposée a la
section 3.2 a des ensembles de données réelles sera étudiée
prochainement.

Les constatations importantes qui se dégagent de la
présente étude sont les suivantes :

1. Les méthodes d’ajustement sont faciles a appliquer.

2. Dans une situation plus générale, telle que L;; >1
pour certaines unités j, (35) représente la moyenne
pondérée par Lf’i. Conséquemment, 1’approche de
la médiane donnée par (39) et (40) peut étre
modifiée en utilisant une version généralisée de la
médiane, c’est-a-dire la médiane « pondérée ».
Autrement dit, nous remplacons (38) par

médian I 1
w, = la médiane de—-

T

on  j=12,...,00 1,2, 00 5.51,2, .,
I ' '

3. Certaines réponses de lien valides en dehors de s*
ne peuvent pas étre utilisées pour estimer L’ par
les méthodes proposées a la section 3.1. Toutefois,
cette information valide pourrait étre avantageuse
dans les approches de prédiction de /,, en
utilisant des variables auxiliaires, comme le montre
la section 3.2.1.
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Pondération par la propension a répondre non
paramétrique fondée sur la régression par polynomes
locaux pour corriger la non-réponse aux enquétes

Damiio N. da Silva et Jean D. Opsomer '

Résumé

La pondération par la propension a répondre est une méthode de rajustement pour tenir compte de la non-réponse totale dans
les enquétes. Une forme de mise en ceuvre de cette méthode consiste a diviser les poids d’échantillonnage par les
estimations de la probabilit¢ que les unités échantillonnées répondent a I’enquéte. Habituellement, ces estimations sont
obtenues par ajustement de modéles paramétriques, tels qu’une régression logistique. Les estimateurs corrigés résultants
peuvent devenir biaisés si les modéles paramétriques sont spécifiés incorrectement. Afin d’éviter les erreurs de spécification
du modele, nous considérons 1’estimation non paramétrique des probabilités de réponse par la régression par polyndmes
locaux. Nous ¢étudions les propriétés asymptotiques de I’estimateur résultant sous quasi randomisation. Nous évaluons en
pratique le comportement de la méthode proposée de correction de la non-réponse en nous servant de données de la

NHANES.

Mots clés :
repondération.

1. Introduction

La pondération par la propension a répondre est une
méthode souvent appliquée dans les enquétes par sondage
pour tenir compte de la non-réponse totale. Sous ce type de
non-réponse, la collecte de données complétes n’est ef-
fectuée qu’auprés d’une partie des unités sélectionnées dans
I’échantillon, auxquelles on donne le nom de répondants. La
méthode de pondération par la propension a répondre
consiste a accroitre les poids d’échantillonnage des répon-
dants présents dans I’échantillon en se servant d’estimations
de la probabilité qu’ils répondent a I’enquéte. Cette proba-
bilité est également appelée propension a répondre en raison
de son analogie avec la théorie des scores de propension
¢laborée par Rosenbaum et Rubin (1983) pour les études par
observation et intégrée dans les problémes de non-réponse
aux enquétes par David, Little, Samuhel et Triest (1983).

Des descriptions générales de la pondération par la
propension a répondre pour corriger de la non-réponse les
estimateurs par sondage classiques peuvent étre consultées,
par exemple, dans Nargundkar et Joshi (1975), Cassel,
Sarndal et Wretman (1983), ainsi que Groves, Dillman,
Eltinge et Little (2002). Dans la mise en ceuvre habituelle de
la méthode, les probabilités de réponse sont estimées au
moyen de courbes de régression paramétriques, comme des
modeles logistiques, probit ou exponentiels. Voir a cet égard
Alho (1990), Folsom (1991), Ekholm et Laaksonen (1991)
ainsi que lannacchione, Milne et Folsom (1991). Un compte
rendu théorique récent des propriétés statistiques de la
méthode est donné dans Kim et Kim (2007). Ces modeles

Régression par la méthode du noyau ; données manquantes ; scores de propension ; non-réponse totale ;

paramétriques sont ajustés facilement sous forme de modeles
linéaires généralisés. Cependant, un aspect important, et
parfois oubli¢, de cette méthode est la spécification de la
forme de la fonction de lien qui relie les propensions a
répondre a un prédicteur linéaire de I’information auxiliaire.
Si cette fonction, que nous appellerons fonction de pro-
pension a répondre, est spécifiée incorrectement, les estima-
teurs corrigés résultants des quantités de population seront
probablement biaisés.

Les méthodes non paramétriques offrent une autre
approche d’estimation des propensions a répondre. La
principale raison d’utiliser ce genre de méthodes est que la
forme paramétrique de la fonction de propension a répondre
n’a pas a étre spécifiée. Ces méthodes offrent donc, en ce
sens, une solution attrayante quand on veut contourner le
choix d’une fonction de lien, comme I’a souligné Laaksonen
(2006), ou quand un modéle paramétrique est difficile a
spécifier apriori. Dans ce contexte, Giommi (1984) a
proposé d’utiliser le lissage par la méthode du noyau, sous
la forme de I’estimateur de Nadaraya-Watson, pour estimer
les probabilités de réponse. Da Silva et Opsomer (2006) ont
établi la convergence de I’estimateur de Giommi pour la
moyenne de population ainsi que les taux dérivés pour le
biais asymptotique et la variance. Les propriétés théoriques
d’un estimateur de variance par la méthode du jacknife ont
également été étudiées.

Dans le présent article, nous étendons dans deux
directions les résultats présentés dans Da Silva et Opsomer
(2006). Premicérement, nous considérons I’estimation des
propensions a répondre par la régression par polyndmes

1. Damido N.da Silva, Departamento de Estatistica, Campus Universitario, Natal, RN 59078-970, Brézil. Courriel : damiao@ccet.ufrn.br ;
Jean D. Opsomer, Department of Statistics, Colorado State University, Fort Collins, CO 80523-1877, Etats-Unis. Courriel : jopsomer@stat.colostate.edu.
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locaux, une technique non paramétrique décrite, par
exemple, dans Wand et Jones (1995). Comparativement au
lissage par la méthode du noyau, la régression par
polyndmes locaux améliore 1’approximation locale de la
fonction de propension a répondre inconnue, ce qui donne
de meilleures propriétés pratiques et théoriques. Elle est
également utilisée beaucoup plus fréquemment comme
méthode de lissage en pratique, et est implémentée dans la
plupart des grands programmes statistiques. Deuxiémement,
nous appliquons la méthode non paramétrique d’estimation
des scores de propension aux données de la National Health
and Nutrition Examination Survey (NHANES), ce qui nous
permet de comparer plusieurs méthodes de correction de la
non-réponse, paramétriques ainsi que non paramétriques,
dans des conditions réalistes.

A la section 2, nous présentons la méthode de pondé-
ration et I’estimation des propensions a répondre. A la
section 3, nous discutons des propriétés théoriques des esti-
mateurs corrigés. A la section 4, nous décrivons comment
adapter une méthode d’estimation de la variance par ré-
échantillonnage pour estimer la variance des estimateurs
corrigés proposés. Enfin, a la section 5, nous démontrons les
propriétés en échantillon fini des estimateurs au moyen
d’une expérience par simulation portant sur des données
provenant de la NHANES.

2. Pondération par la régression
par polynomes locaux

Considérons une population de N, unités, désignée par
U, =11, 2, .., N,}. Supposons qu’un échantillon s, est
tir¢ de U,, selon un plan d’échantillonnage probabiliste
p(s,). Soit n, lataillede s, et m, =w,, =Pr{i e s5,} =
Y ies, P(s,) la probabilit¢ d’inclusion de Iunité¢ i, pour
tout i € U,. Nous souhaitons estimer la moyenne de
population d’une variable étudiée y, a savoir y, =
N, IZ,-E,,V v, ou y, désigne la valeur de y pourla i unité
de U,. Nous supposons que les valeurs x; d’une variable
auxiliaire x sont entierement observées dans I’échantillon.
Soit y,= (), ..., ¥y, ) et expression comparable pour x,.

S’il existe des cas de non-réponse totale dans I’échan-
tillon, nous n’observons les valeurs des variables ¢tudiées
que pour les unités comprises dans un sous-ensemble
r, < s,. Afin de tenir compte de I’information perdue pour
estimer les paramétres d’intérét, il devient nécessaire de
modéliser le processus de réponse. Pour définir ce modele
de réponse, posons que R; est une variable indicatrice qui
prend la valeur un si I'unité i répond a I’enquéte et la valeur
z¢ro autrement, pour tout 7 € .. Nous supposons que, étant
donné 1’échantillon, les indicateurs de réponse sont des
variables aléatoires bernouilliennes indépendantes avec

PriR =1li € s,, y ., x,}=0(x;,)= ¢;, pour touti € s,, (1)
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ou la forme exacte de la fonction de propension a répondre
¢(-) n’est pas spécifiée, mais on suppose qu’il s’agit d’une
fonction lisse de x;, avec ¢() € (0, 1]. La relation (1)
définit un processus de non-réponse dit ignorable, en ce sens
que les propensions a répondre sont indépendantes des
valeurs de toute variable étudiée, sachant la covariable x
(voir Lohr 1999, page 265). Par conséquent, la théorie
¢élaborée ici n’est pas destinée a traiter les mécanismes de
réponses non ignorables.

Si toutes les propensions a répondre étaient connues, les
corrections de pondération résultantes pourraient étre ob-
tenues en appliquant une approche d’estimation en deux
phases. Par exemple, deux estimateurs possibles de la
moyenne de population y N, seraient donngs par

_ 1 1
ymf)v:VZnil(I)ilyiRi (2)

v

Ve = 2T O ViR /2w ¢ R, (3)

ies, ies,

qui sont des formes d’ajustement appliquées aux estimateurs
d’Horvitz-Thompson et de Hajek en vue de tenir compte de
la non-réponse totale. La méme idée peut étre utilisée pour
obtenir des ajustements par pondération par la propension a
répondre applicables a I’estimateur par la régression géné-
ralisée pour I’estimation en présence de non-réponse (Cassel
et coll. 1983).

Les estimateurs (2) et (3) sont sans biais et presque sans
biais pour y,, respectivement, sous I'approche de quasi
randomisation de Oh et Scheuren (1983), ou les propriétés
statistiques sont évaluées en utilisant la distribution con-
jointe sous le plan d’échantillonnage et sous le modéle de
réponse. Cependant, en pratique, les propensions a répondre
sont habituellement inconnues, et, dans (2) et (3), nous
devons remplacer la fonction ¢, par des estimations (T)l., qui
satisfont 0 < 43,. <1. Les estimateurs résultants pondérés
par la propension a répondre sont par conséquent

Ve =2 O Wi R, @)

et

Finin = 2T O VR Y w6 R (5)

ies, ies,

La demiére formule a l’avantage d’étre invariante au
changement de position et d’échelle, parce que la somme de
ses poids corrigés ;' (T),."l R/ Yies. ! &){1 R, est égale a un
et qu’elle ne requiert pas que la taille de population N, soit
connue.
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Afin d’appliquer les estimateurs pondérés par la pro-
pension a répondre (4) et (5), il faut estimer les propensions
a répondre (1),.. Dans Da Silva et Opsomer (2006), nous
avons recouru a la régression par la méthode du noyau. Ici,
nous étudions la régression par polyndmes locaux, qui peut
étre décrite comme il suit. Soit K(-) une fonction noyau
continue et positive et 4, sa largeur de fenétre. Définissons

la matrice de dimensions N, x (k + 1)
I (x,—x) (x - x,.)k

X, =1 : : 5

DGy, —x) o (= x)f

la matrice de dimensions N, x N,

. { 1 (x» - xi] , 1
W, = diagi—K| - 1< j <N,
h, h,

et le vecteur de population des indicateurs de réponse R, =
(R, Ry,..., Ry ). Le vecteur Ry, serait connu si, au lieu de
I’échantillon s,, nous envisagions un recensement de la
population U,. Dans un tel cas, I’estimateur par la ré-
gression par polyndomes locaux de degré £ de ¢, = ¢(x,),
basé sur I’ensemble de la population, serait donné par le
modele

d\)Ui = e/ (Xy; Wy, XUi)_l X Wi Ry, (6)

ou e; désigne la j° colonne de la matrice identité d’ordre
k+1 etou X, W, X, estsupposée non singulicre.

Puisque les valeurs des indicateurs de réponse ne sont
observées que pour les unités sélectionnées dans 1’échan-
tillon, I’ajustement du modele a la population donné en (6)
est irréalisable. Cependant, si nous définissons X, comme
étant la matrice de dimensions n, x (k + 1) formée par les
lignes de X, correspondant aux unités j € s,,

W, = diag—— k| 25|
.= dia : (SR}
St g Tch h .] A%

J Vv v

et R; =(R;: j € s,), un estimateur par la régression par
polynomes locaux de degré k basé sur 1’échantillon de
¢, = ¢(x;) est donné par

o =Tt )

1

_ 7 k+1 2 k+1
(Tvi’ tsi) = ({];i,pq}pj—qzl’ (tsi,p)pil)

= (X;i Ww‘ X X;i Ww‘ Rs)

Si°

et T, est supposée inversible. Nous obtenons un cas
particulier de (7) en considérant £ = 0, qui correspond &
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I’estimateur de la régression par la méthode du noyau décrit
dans Da Silva et Opsomer (2006). D’autres cas particuliers
de (7) sont les estimateurs linéaire local, quadratique local et
cubique local de la propension a répondre, qui résultent de
I’ajustement local de polynomes de premier, deuxieéme et
troisieme degré, respectivement.

En pratique, quand Tsi est singuliere, une procédure
simple pour s’assurer que (13:’ soit bien défini consiste a
choisir une largeur de fenétre suffisamment grande pour
garantir qu’au moins k + 1 valeurs de R; soient comprises
dans la fenétre [x, — A, x, + A ], pour tout i € s,. Sicette
fenétre ne contient pas suffisamment d’indicateurs de
réponse et que la largeur de fenétre doit demeurer fixe, il
convient d’envisager une autre approche. A cette fin, nous
adoptons ici ’ajustement fait par Breidt et Opsomer (2000)
et définissons I’estimateur par la régression par polynémes
locaux de degré k fondé sur I’échantillon de ¢, = ¢(x;)
par

-1
o(x, k, h,) = e;(fﬁ + diag{%}] t.ies,. (8

v

ou O, est une petite constante positive. Les termes d’ordre
faible /N, ajoutés a la diagonale principale de T,
suffisent pour rendre la matrice ajustée résultante inversible
pour tout /,. Par conséquent, ¢(x;, k, /4,) sera bien défini,
pour tout i € s,. Cependant, I'utilisation de 43()% k, h,)
comme correction de la pondération par la propension a
répondre pose une autre difficulté technique, parce que
I’estimateur de la propension a répondre (8) peut effective-
ment devenir arbitrairement proche de zéro. Pour résoudre
ce probléme, nous rendons (f)(x,., k, h,) strictement non nul
en considérant I’estimateur

o, = max{(x,, k, h,), 8,(N,h,)"'}, )

pour une certaine constante 5, > 0. Cette idée est reliée a
I’ajustement fait dans Da Silva et Opsomer (2006) pour
I’estimateur de régression par la méthode du noyau.

3. Propriétés asymptotiques

A 1a présente section, nous présentons les propriétés des
estimateurs pondérés par la propension a répondre (4) et (5)
quand les propensions a répondre sont estimées par la
régression par polyndmes locaux (9). Les hypothéses,
lemmes et exposés des preuves pour les résultats qui suivent
figurent en annexe, et une étude théorique compléte peut
étre consultée dans Da Silva et Opsomer (2008). Nous ne
présentons pas les calculs complets ici, parce qu’ils suivent
I’approche générale décrite dans Da Silva et Opsomer
(2006). Nous considérons un cadre asymptotique suivant
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lequel la population U, est emboitée dans la série
croissante de populations {U, : N, < N,,,}>_,. A partir de
chaque population U,, nous tirons un échantillon s, de
taille n,(n, > n,_,) selon un plan d’échantillonnage p, (-).
Ce cadre est habituellement adopté dans les études
asymptotiques des estimateurs par sondage. Voir Isaki et
Fuller (1982) pour 1'une des premieres références.

A titre d’approximation de ¢, = ¢(x,) fondée sur la
population, nous considérerons dans le calcul de la plupart
des résultats présentés ici I’ajustement en population par la
régression par polynomes locaux.

b, =0(x,k h)=eB =eT't,iclU, (10)
i > T Ty 1+ 15 % v

ou

k+1 k+1
)

si) = (Xbi Wei Xuis Xbi

(T, t) = (T, .}
= E(T

si°

WUi ¢U)’

les matrices X, et W, sont les mémes que dans (6) et
oy = (0(x), 0(x,), ..., d(xy ). Le théoreme qui suit
énonce les propriétés asymptotiques de Yy SOUS un
ensemble d’hypothéses présentées en annexe. Ces hypo-
théses sont les conditions de régularité imposées au plan
d’échantillonnage et a la population finie, qui sont dans les
deux cas des asymptotiques standard en population infinie,
les conditions d’ignorabilit¢ imposées au mécanisme de
non-réponse et un ensemble de conditions de régularité
standard reliées a la régression par polynémes locaux de la
fonction de propension a répondre.

Théoreme 1. Supposons que les hypothéses (A1) a (44), (B1)
a (B3) et (C1) a (C5) données en annexe sont veérifiées.
Considérons Iestimation de la moyenne de population y
au moyen de [estimateur pondéré par la propension a
répondre Y i défini en (4), et Supposons que les propen-
sions a répondre sont estimées par ¢,, I'estimateur par la
régression par polynomes locaux de degré k donné par
(9). Soit

=—Zﬂ,,p 11)

v ies,

)_/T[\Ilv
\p;l = (T):l - (T)z% e Tﬂ (fsi - Tsi B),

t, et T, sont donnés dans (7) et §,, B, T, sont définis

St

dans (10). Alors,

e ool L
E[(¥,, ymw)]—-O(nzth (12)

v v
et le biais et la variance de y,, satisfont
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Bv = E[ympv_va]
O(hé”(m)) + O( ! J k pair,
n\/ h\/
= 13)
mWn%l] k impair,
nV h\/
et
Var[y . ]=0 ! (14)
y“‘i’v nv hv '

Les résultats (12) et (13) impliquent que I’estimateur
pondéré par la propension a répondre Vs €1 utilisant un
estimateur de la propension a répondre basé¢ sur la ré-
gression par polynémes locaux, est asymptotiquement sans
biais pour la moyenne de population y w, sous la distri-
bution conjointe du plan d’échantillonnage et du modéle de
réponse (1). En combinant ce résultat avec (14), nous

obtenons

A _ 1
ym{)v = va + Op( P h ], (15)

A2

quand la largeur de fenétre satisfait

|
O(nv 2k+4 ), k pair,
h, = (16)

1
O(nv 2k+3 ), k impair.

Donc, sans émettre 1’hypothése d’une forme paramétrique
pour la fonction de propension a répondre ¢(-), ¥ 5, est
convergent pour la moyenne de population sous le plan
d’échantillonnage et sous le modeéle de réponse, a condition
que les propensions a répondre soient une fonction lisse de
la covariable x. Le prix de cette robustesse est que le taux
de convergence est d’ordre /n, i, au lieu du taux para-
métrique habituel \/Z . Cependant, & mesure qu’augmente
le degré k des polynomes locaux, le taux de convergence
s’améliore. Puisque [I’estimateur de régression par la
méthode du noyau donné dans Da Silva et Opsomer (2006)
équivaut au cas k = 0, la régression par polynémes locaux
de degré plus élevé est asymptotiquement supérieure a la
régression par la méthode du noyau dans le contexte d’un
ajustement pour tenir compte de la non-réponse. Cette
constatation théorique concorde avec celle faite dans
d’autres contextes (voir, par exemple, Wand et Jones 1995,
page 130).

L’expression (11) du théoréme 1 généralise une autre
constatation faite par Da Silva et Opsomer (2006) au cas de
la régression par polyndmes locaux, a savoir que les poids
asymptotiques ;' ne peuvent pas étre approximés par
I’inverse des propensions a répondre d),.’l (ou leurs esti-
mateurs au niveau de la population (T)l.’l). Une conséquence
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directe est que I'estimateur y ;

ment équivalent a Y o dans (2).
Le corollaire qui suit fournit une distribution asympto-

tique pour ¥ s, sous I’hypothése de la normalité asympto-

tiquede y ..

n’est pas asymptotique-

Corollaire 1. Supposons que les conditions du théoreme 1
sont verifiées. Supposons que le plan d’échantillonnage et le
modele de réponse sont tels que

yn\ilv - yNV - BV
[Var(F_, )"
ou B, est défini dans (13). Si, en outre,
hv)var(.)_/mpv) € (0, OO)’

£ 5 N(0, 1) quand v — o,

lim (n,
vares
alors
Vv~ Vy — B,
[Var(¥ ;)]

Nous discutons maintenant des propriétés de la version
fondée sur le ratio de I’estimateur pondéré par la propension
a réponse donné en (5). En nous basant sur les résultats
obtenus pour ¥ ;. nous pouvons appliquer la théorie
classique de I’estimation par le ratio pour calculer les
résultats asymptotiques pour y v EN particulier, sous les
mémes hypotheses, les taux asymptotiques pour le biais et la
variance approximatifs de y, ;, sont les mémes que ceux
indiqués au théoréme 1, et la distribution asymptotique de
est donnée dans le résultat qui suit.

N(O, 1).

y rat, Thv
Théoreme 2. Supposons que les conditions du théoréme 1
sont vérifiées. Supposons que la moyenne de population doit
étre estimée au moyen de [estimateur ponderé par la
propension a répondre 'y v donné en (5) et que les
propensions a répondre sont estimées par (I)l, Pestimateur de
régression par polynomes locaux de degré k défini en (8).
Soit

=—Zn W -

v ies,

y N, )R,
ot les poids ;' sont donnés au théoréme 1. Supposons que

E(ewv) c

1/2
Var(ewv)

N(0, 1) quand v — o,

et
hm (n, h,)Var(e,

nwv) € (09 OO),
Alors,
)_}ragmf)v - yN - Branv
[Var(g,)1"”

rat, v = O(h\l/fﬂ)’ Si k est impair, et
= O™, si k est pair.

£ 5 N(0, 1)

quand v — ©, ou B,
B

rat, v
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4. Estimation de la variance

Comme nous 1’avons mentionné a la section 3, I’esti-
mateur y; n’est pas asymptotiquement equivalent a
¥ v de sorte qu’il est habituellement incorrect d’approxi-
mer la variance asymptotique du premier par celle du
second. En fait, une preuve que la variance asymptotique de
Y v Surestime la variance de y ; ~est donnée par Kim et
Kim (2007) quand on émet I’hypothése que les propensions
a répondre suivent un modele paramétrique. Dans le présent

contexte, la variance asymptotique de y ;- est
Var[y )= Var|— > ¥ 'R, y, |,
v i€s,

avec ;' donné par le théoréme 1. Nous avons souligné
antérieurement dans Da Silva et Opsomer (2006), pour le
cas plus simple d’un polynome de degré nul, que la
complexité élevée de I’expression rend I’estimation directe
de cette variance difficilement applicable et avons proposé
une méthode de rééchantillonnage pour la remplacer. Nous
décrivons brievement la procédure ici en I’étendant aux
polyndomes locaux de degré %, mais nous omettons les
calculs théoriques.

Nous partons d’un ensemble de poids de rééchan-
tillonnage en I’absence de non-réponse, défini par 1’estima-
tion de la variance d’un estimateur linéaire.

=— Z W, Y
V ies,
L’estimateur de variance par rééchantillonnage de 0 est
défini comme étant

V(®) = Zc @ -0y, (17)

(=1

0" = iz why, 0=1,2,..,L,

désigne un ensemble de L, répliques pour é, w'" repré-
sente les poids d’échantillonnage associés a la ¢° réplique
et ¢, est un facteur qui dépend de la méthode de rééchan-
tillonnage. Les exemples de procédures de rééchantillon-
nage satisfaisant I’équation (17) s’appuient sur des variantes
de la méthode du jacknife ou de la technique des répliques
répétées équilibrées. Le processus d’adaptation de la
méthode de rééchantillonnage a I’estimation de la variance
de y, etde ¥ . estsimple. Les répliques nécessaires
de ces estimateurs corrigés, a savoir y((d: et y(r;: v’ sont
obtenues en remplagant les w, = n;' par w'” dans (4) et
(5), respectivement, ainsi que dans les calculs requis pour
produire la fonction (T),. dans (9). A la section 5.4 qui suit,
nous évaluons les propriétés pratiques de la méthode
d’estimation de la variance par rééchantillonnage en
I’appliquant aux données de la NHANES.
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5. Application aux données de la NHANES

5.1 Le plan de sondage de la NHANES

Nous évaluons la performance des estimateurs corrigés
par la régression par polynomes locaux au moyen de
données réelles. Nous utilisons pour cela les données de la
vague de 2005-2006 de la National Health and Nutrition
Examination Survey (NHANES) menée par le National
Center for Health Statistics des Centers for Disease Control
and Prevention (NCHS/CDC) du U.S. Department of
Health and Human Services. Cette enquéte est réalisée
aupres d’un échantillon a plusieurs degrés, stratifié, de la
population civile américaine non placée en établissement.
Dans les grandes lignes, la formation de I’échantillon est la
suivante :

i)  dans chaque strate, les unités primaires d’échan-
tillonnage (UPE) correspondent a des comtés ou a
des groupements de petits comtés qui sont sélec-
tionnés par échantillonnage avec probabilité pro-
portionnelle a une mesure de taille ;

il) parmi les UPE échantillonnées, des groupes d’ilots
urbains (segments) contenant des grappes de mé-
nages sont sélectionnés, également par échantil-
lonnage avec probabilité proportionnelle a la taille ;

i) dans les segments sélectionnés, les grappes de
ménages sont sélectionnées aléatoirement avec pro-
babilit¢ de sélection variable afin de suréchantil-
lonner certains groupes d’age, d’origine ethnique ou
de revenu dans certaines régions géographiques ;

iv) dans les ménages sélectionnés, un ou plusieurs
participants sont sélectionnés aléatoirement.

La diffusion publique des données de la NHANES
comporte deux aspects importants. Premiérement, afin de
réduire les risques de divulgation, le plan d’échantillonnage
a quatre degrés, stratifié est condensé en un plan a un degré
stratifié dans lequel ni la nouvelle variable de strate ni la
nouvelle variable d’UPE ne correspond a la méme variable
dans le plan de sondage original. Deuxiémement, les poids
d’échantillonnage de base, qui sont égaux a I’inverse des
probabilités d’inclusion des participants a I’enquéte, ne sont
pas diffusés. Les poids fournis reflétent les ajustements
apportés aux poids de base pour tenir compte de la non-
réponse totale dans les volets interview et examen physique
de I’enquéte, et pour produire des estimations qui con-
cordent avec les totaux de controle connus de population.

5.2 L’expérience par simulation

Afin d’évaluer empiriquement les estimateurs de régres-
sion par polyndmes locaux en tant que correction pour la
non-réponse dans les enquétes complexes, nous allons ap-
pliquer une source artificielle de non-réponse totale a
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I’ensemble de données a grande diffusion de la NHANES.
Nous considérons que le mécanisme de non-réponse est une
fonction lisse de 1’age, exprimé en années, des participants a
I’enquéte (AGE). Pour cette comparaison, nous choisissons
comme variables étudiées quatre caractéristiques associées
aux maladies cardiaques, a savoir la pression artérielle
systolique (PAS), la pression artérielle diastolique (PAD),
I’indicateur d’hypertension (HYP) et I’indicateur de taux de
cholestérol total sérique élevé (CTE). Toutes ces variables
ont ét¢é mesurées chez les participants a I’enquéte ayant
18 ans ou plus. Pour les variables de pression systolique et
diastolique, les valeurs ont été obtenues en calculant la
moyenne, pour les mesures correspondantes, d’un ensemble
comptant jusqu’a quatre lectures. Nous avons considéré
comme faisant de I’hypertension les individus dont la
pression artérielle systolique était égale ou supérieure a
140 mm Hg ou dont la pression artérielle diastolique
moyenne était égale ou supérieur a 90 mm Hg ou qui
prenaient, au moment de I’enquéte, un médicament pour
faire baisser la tension. Nous avons considéré comme ayant
un taux de cholestérol total sérique élevé les personnes dont
le taux de cholestérol sérique total était égal ou supérieur a
240 mg/dL. Les corrélations d’échantillon non pondérées
entre ces variables et la variable AGE sont 0,481 (PAS),
0,118 (PAD), 0,552 (HYP) et 0,060 (CTE), respectivement.
Dong, il est raisonnable de postuler que la non-réponse
totale en fonction de I’dge aura vraisemblablement des
effets différents sur les estimateurs par sondage de ces
quatre variables.

Au total, 4 727 personnes de 1’ensemble de données de la
NHANES ¢étaient admissibles. Nous avons produit une non-
réponse totale pour les quatre variables d’intérét conformé-
ment & deux fonctions logistiques de la propension a
répondre de la variable auxiliaire x prise comme étant I’age
(en années) du participant a I’enquéte moins 18. Nous
considérons dans ces fonctions les prédicteurs linéaire et
non linéaire de x de la forme suivante

Prédicteur linéaire :

¢, (x) = {1+ exp[-(B, + B}

Prédicteur non linéaire :

¢11 (x) =
{L+exp[— (B, +B,x+B, x>+ B, cos(Bx*/m)sin(Bsx/m)]} -

ou les coefficients de régression B, ..., 35 sont choisis de
sorte que les fonctions de propension a répondre donnent un
taux de non-réponse global d’environ 30 % quand elles sont
appliquées aux valeurs d’échantillon de x. Dans les deux
cas, nous avons maintenu 1’échantillon de la NHANES fixe
et produit B =1 000 vecteurs indépendants d’indicateurs de
réponse par échantillonnage de Poisson.
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Ensuite, nous avons évalué les six corrections de la non-
réponse qui suivent sur ces données. Il convient de souligner
que, dans tous les cas, nous présentons les versions ratio (5)
des estimateurs, parce que nous avons constaté qu’elles
étaient nettement plus précises que les versions Horvitz-
Thompson.

1. Probabilités réelles de réponse : 431. =¢(x;), i €5,

2. Correction par régression logistique : cT)l. obtenu sous
forme des probabilités estimées a partir d’une ré-
gression logistique de chaque vecteur de réponses
sur x, en utilisant un polynome en x de degré un
comme prédicteur linéaire.

3. Régression pondérée par polyndmes locaux de degré
k et de largeur de fenétre i, : ¢, = d(x, k, h,)
donnée par (8), avec i e s, k=0,1,2,3, h, =
0,15, 0.25, 0,50 et la fonction noyau d’Epanechnikov

K@) = 3/14)(1 - x*)I{x| < 1.

4. Régression non pondérée par polynomes locaux de
degré k et de largeur de fenétre /4, : identique au
cas qui précéde mais sans inclure les poids d’échan-
tillonnage dans (8) pour obtenir la fonction (T)l. =
&)(xl., k, h,). Cela pourrait étre un peu plus facile a
calculer en pratique et devrait donner lieu a des
résultats similaires, méme si cette approche ne suit
pas, strictement parlant, la théorie de pseudorando-
misation de la section 3.

5. Pondération a I’intérieur de la cellule : dans chaque
strate, les répondants et les non-répondants ont été
répartis en quatre classes d’age en se fondant sur les

Tableau 1

185

quartiles d’échantillon de cette variable. L’échan-
tillon a €t¢ subdivis¢ ainsi en 60 cellules. Soit s, et
s,, I'ensemble d’¢léments échantillonnés et I'en-
semble d’éléments répondants, respectivement, dans
la g° cellule. Alors, la correction par pondération
dans la cellule est défini en prenant

I Ziesmw,
b =<
W
ies, !

pour tous les répondants i € s,,.
6. Correctionnaive: ¢, =1, € s,.

5.3 Biais et robustesse a I’erreur de spécification de la
fonction de propension a répondre

Si I’échantillon complet sans non-réponse artificielle est
utilisé, les moyennes estimées de Hajek pour les quatre
variables étudiées sont respectivement PAS=122,19 mm Hg,
PAD=70,29 mmHg, HYP = 29,04 % et CTE = 15,76 %. Le
tableau 1 donne le biais relatif en pourcentage de ces
moyennes sur les ensembles de réponses calculés pour
chaque méthode d’ajustement dans cette expérience par
simulation. Pour les estimateurs corrigés par la régression
pondérée et non pondérée par polyndmes locaux, nous
présentons les résultats uniquement pour la largeur de
fenétre A, =0,25, mais ceux obtenus pour d’autres largeurs
de fenétre sont similaires. Nous donnons plutdt les résultats
pour les divers degrés du polynome local, afin de pouvoir
évaluer D’effet du passage d’une constante locale a des
polyndmes d’ordre plus élevé.

Biais relatifs (%) des estimateurs corrigés de la non-réponse de la pression artérielle systolique (PAS) moyenne, la pression
artérielle diastolique (PAD), I’indicateur d’hypertension (IHP) et I’indicateur de cholestérol total sérique élevé (CTE), basés sur
1000 ensembles de réponses pour deux fonctions de propension a répondre selon I’age du participant a I’enquéte dans la

NHANES de 2005-2006

Fonction logistique de propension a répondre

Fonction logistique de propension a répondre

(prédicteur linéaire) (prédicteur non linéaire)

Type de correction PAS PAD HYP CTE PAS PAD HYP CTE
Propensions réelles a répondre 0,01 0,01 -0,01 0,04 -0,00 -0,00 0,01 -0,22
Régression logistique 0,01 0,00 -0,03 0,03 0,47 -1,67 6,49 -6,76
Régression pondérée par polynomes locaux :

Degr¢ 0 0,27 0,34 3,39 2,41 -0,20 -0,39 -1,20 -2,27

Degré 1 0,00 0,04 -0,03 0,20 -0,01 -0,49 0,34 -2,36

Degré 2 0,01 0,01 0,03 0,07 0,03 -0,05 0,51 -0,27

Degré 3 0,01 0,01 -0,02 0,04 -0,03 -0,05 -0,24 -0,44
Régression non pondérée par polyndmes locaux :

Degré 0 0,11 0,24 1,34 1,53 -0,17 -0,47 -0,98 -2,70

Degré 1 0,01 0,05 -0,00 0,25 -0,01 -0,57 0,34 -2,69

Degré 2 0,01 0,01 -0,00 0,07 0,01 -0,07 0,26 -0,40

Degré 3 0,00 0,01 -0,06 0,03 -0,03 -0,06 -0,29 -0,48
Pondération a I'intérieur de la cellule 0,08 0,08 0,84 0,69 -0,11 -0,07 -0.84 -0,48
Naive 1,62 0,80 20,49 8,04 -1,30 -1,60 -15,61 -10,77
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Parmi les estimateurs affectés par la non-réponse pro-
duite, les résultats les plus biaisés sont clairement ceux
obtenus pour I’estimateur « naif » non corrigé. Comme le
montre la derniére ligne du tableau 1, le biais est plus élevé
pour les estimations de la prévalence de I’hypertension et de
la pression artérielle systolique moyenne, car ces caracté-
ristiques (variables) étudiées sont celles dont la corrélation
avec la variable AGE est la plus forte, ainsi que pour
I’estimation de la prévalence du cholestérol total sérique
élevé. Les biais de I’estimateur naif peuvent étre réduits avec
succes au moyen de ’estimateur fondé sur les propensions
réelles a répondre, n’importe lequel des estimateurs corrigés
par la régression par polynomes locaux, I’estimateur avec
pondération a I’intérieur de la cellule ou I’estimateur corrigé
par régression logistique, si le modéle de la fonction de
propension est spécifié correctement. En ce qui concerne la
réduction du biais, les meilleurs résultats sont obtenus en
utilisant 1’estimateur corrigé par les propensions réelles a
répondre, parce qu’il est conditionnellement sans biais pour
les estimations en échantillon complet. L’ajustement logis-
tique, s’il est appliqué sous le modele correct, donné par la
fonction de propension & répondre avec un prédicteur
linéaire, produit aussi des estimations presque sans biais.
Pour la deuxiéme fonction de propension a répondre, ou la
forme du prédicteur n’est pas bien reflétée par 1’ajustement
d’une courbe de régression logistique, cette correction donne
un estimateur conditionnellement biais¢€.

Les moyennes des estimations par la régression par
polynomes locaux se rapprochent généralement des estima-
tions en échantillon complet si I'on augmente le degré du
polynome ajusté, le rapprochement le plus important étant
obtenu en passant d’une constante locale a un estimateur
lin¢aire local. Donc, il semble que la régression par poly-
ndmes locaux est effectivement supérieure a la régression par
la méthode du noyau dans ce contexte. La différence entre
les formes pondérée et non pondérée de cet ajustement est
tres faible et les deux méthodes produisent des biais
conditionnels plus petits dans I’ensemble que les biais de
I’estimateur avec pondération a I'intérieur de la cellule,
quand elles sont mises en ceuvre par ajustement local d’un

\

polynome d’ordre supérieur a zéro pour estimer les
propensions a répondre. Les estimateurs pondéré et non
pondéré corrigés par la propension a répondre en ajustant un
polyndme de degré nul ont un biais plus petit aux petites
largeurs de fenétre, comme nous 1’avons observé pour la
largeur de fenétre 0,15, par exemple, mais les petites largeurs
de fenétre ont tendance & accroitre la variance des estima-
teurs. Dans I’ensemble, les ajustements par la régression
pondérée et non pondérée par polyndmes locaux donnent de
meilleurs résultats que I’ajustement par régression logistique
paramétrique quand le modeéle de réponse est spécifié in-
correctement. L application des corrections par la régression
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par polynémes locaux de degré supérieur & un donne des
résultats semblables a ceux de I’ajustement logistique sous
spécification correcte du modéle de réponse.

5.4 Variance et estimation de la variance

Le tableau 2 donne les variances des méthodes d’ajuste-
ment étudiées ici sur ’ensemble des répliques de non-
réponse, normalisées, par souci de clarté, par la variance de
I’ajustement par la propension a répondre réelle. Fait
intéressant, il semble exister une relation inverse entre la
grandeur des biais relatifs présentés au tableau 1 et la
variance présentée dans ce tableau. Dans les cas ou le biais
relatif est faible (régression pondérée et non pondérée par
polyndmes locaux, pondération a I'intérieur de la cellule,
ainsi qu’ajustement par régression logistique pour la fonction
de propension linéaire), toutes les méthodes semblent mener
a des variances a peu pres similaires. Les polynomes locaux
de degré élevé ont tendance a étre plus variables que ceux de
degré plus faible, et ce particuliérement dans le cas de la
fonction de propension non linéaire, pour laquelle un saut net
est observé lorsque 1’on passe du degré 1 (local linéaire) au
degré 2 (local quadratique). Dans I’ensemble, la régression
linéaire locale, pondérée ou non pondérée, semble offrir un
bon compromis entre le biais et la variance de la méthode de
correction de la non-réponse.

Les résultats de simulation susmentionnés montraient le
comportement de plusieurs ajustements pour corriger la
non-réponse dans les conditions de la NHANES. Nous
allons maintenant examiner I’approche d’estimation de la
variance par rééchantillonnage de la section 4 et évaluer son
utilitt en tant que mesure de I’incertitude fondée sur
I’échantillon pour les estimateurs corrigés de la non-réponse
dans les mémes conditions. Nous avons appliqué I’estima-
teur (17) avec la méthode du jacknife. Comme la NHANES
ne fournit pas d’information sur les probabilités conjointes
d’inclusion dans I’échantillon, nous n’avons pas pu nous
servir d’un estimateur de variance jacknife complet comme,
par exemple, dans Berger et Skinner (2005), afin de tenir
compte de la sélection des unités avec probabilité variable
dans I’enquéte. Par conséquent, nous avons supposé que les
plans d’échantillonnage a [Dintérieur des strates de la
NHANES pouvaient étre approximés par 1’échantillonnage
en grappes avec remise et avons réécrit (17) sous la forme
proposée par Rust (1985),

T
WROEDIEDICEEIS (18)
t=1 JjeEs,

ou s, désigne ’ensemble d’unités dans 1’échantillon qui pro-
viennent de la ¢ strate de la NHANES, ¢ =1, 2,...,7, n,
est le nombre d’unités sélectionnées dans s,, ¢, =(n, —1)/n,
et 0 est obtenu & partir de (5) en remplagant les w, par les
poids de rééchantillonnage
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Variances Monte Carlo normalisées des estimateurs corrigés de la non-réponse de la pression artérielle systolique (PAS) moyenne,
la pression artérielle diastolique (PAD), I’indicateur d’hypertension (HYP) et I’indicateur de cholestérol total sérique élevé (CTE)
basés sur 1 000 ensembles de réponses pour deux fonctions de propension a répondre selon I’4ige du participant a ’enquéte dans la

NHANES de 2005-2006

Fonction de propension logistique
(prédicteur linéaire)

Fonction de propension logistique
(prédicteur non linéaire)

Type de correction PAS PAD HYP CTE PAS PAD HYP CTE
Propensions réelles a répondre 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0
Régression logistique 85,9 92,4 79,5 96,5 63,9 61,5 54,1 52,0
Régression pondérée par polyndmes locaux :
Degré 0 74,9 81,2 65,7 92,1 70,3 67,0 67,4 75,0
Degré 1 81,8 89,5 66,2 92,7 73,6 69,8 68,9 76,0
Degré 2 81,3 89,8 65,5 94,0 90,3 81,7 88,0 96,1
Degré 3 82,3 90,2 65,8 93,1 90,1 82,2 87,7 96,2
Régression non pondérée par polyndomes locaux :
Degré 0 82,2 85,8 77,6 95,8 71,9 69,2 70,7 74,7
Degré 1 85,6 90,1 79,4 95,7 74,4 71,1 71,2 74,6
Degré 2 86,6 91,3 79,3 96,1 91,8 84,5 91,8 96,8
Degré 3 87,3 91,5 78,5 95,0 91,2 84,7 91,2 96,9
Pondération a I’intérieur de la cellule 79,7 89,1 62,1 91,6 82,5 77,0 81,1 92,3
Naive 71,3 58,0 81,7 74,6 48,6 48,7 45,5 45,1
o . A prise en compte afin d’obtenir une cible d’estimation valide
0, pour un participanta I'enquéte pour V. (0). Etant donné que la régression pondérée et
ieUPE j, jes, non pondérée par polyndmes locaux et la pondération a

pour un participant a I'enquéte
ieUPE j, j'es, (j' #))

Wy = n/(n, —Dw;,

Wi, pour un participant a 'enquéte

I €5,

Nous avons également appliqués ces poids dans 1’estimation
des propensions a répondre pour la procédure de correction
par la régression par polynomes locaux pondérée.

Nous avons appliqué I’estimateur jacknife de variance
(18) a chaque vecteur de réponses provenant des deux fonc-
tions de propension, ce qui a donné les estimations
V@), b=1,2,.,B, pour tous les estimateurs
corrigés dans 1’expérience. Aux fins de comparaison, il
serait intéressant de produire des estimations des variances
correspondantes par la méthode Monte Carlo. Cependant,
comme I’échantillon de la NHANES est fixe, la variance
Monte Carlo des estimations ponctuelles 0(b) sur les
vecteurs de réponses estime uniquement la variance condi-
tionnelle Var(é|sv) par rapport au modele de réponse.
Puisque

Var(0) = Var(E(0]s,)) + E(Var(]s, )),

ou les moments « internes » sont calculés par rapport au
modéle de réponse sachant que 1’échantillon et les moments
«externes » sont calculés par rapport au plan d’échan-
tillonnage, la variance sous le plan de E(B|s,) doit étre

I’intérieur de la cellule produisent des estimateurs approxi-
mativement conditionnellement sans biais de l’estimateur
sur échantillon complet, y . = Y, W),/ Zic;, W,, poUr
les deux fonctions de propension a répondre, nous avons
décidé d’utiliser Iestimateur jacknife de la variance de
Ve COmme «substitut » de Var(E(0]s,)). Donc, notre
« variance de comparaison » sera définie sous la forme

N oA A 1 &, A
P (0) = P (7 ) + ﬂZ(e(b) - 0)%
— 1 =1

L’utilisation de v, (é) au lieu de la variance réelle aura
tendance a sous-estimer tout probléme de biais associé a
I'utilisation de D’estimateur jacknife de la variance pour
I’estimateur sur échantillon complet. Cependant, elle mon-
trera dans quelle mesure la méthode de rééchantillonnage
réussit bien a refléter la variabilité due a la non-réponse.

Le tableau 3 donne les biais relatifs des estimateurs
jacknife de la variance obtenus dans 1’expérience. Les
résultats montrent que I’estimateur jacknife de la variance
donne d’assez bons résultats pour les deux mécanismes de
non-réponse et pour tous les estimateurs considérés. La
méthode de correction par la régression par polyndomes
locaux pondérée semble produire des variances estimées qui
concordent mieux avec la variance de comparaison que la
version non pondérée de cette méthode. Les résultats pour la
fonction a prédicteur non linéaire révélent un biais plus
important que ceux obtenus pour le prédicteur linéaire, les
biais positifs et négatifs étant plus prononcés dans le premier
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cas pour toutes les variables. Comme il est discuté dans
Da Silva et Opsomer (2006), les méthodes de rééchan-
tillonnage pour les estimateurs corrigés de la non-réponse
omettent souvent de tenir compte d’une composante de la
variance totale qui inclut I’effet de I’échantillonnage ainsi
que du mécanisme de réponse. Nous conjecturons, par
conséquent, que les propriétés de biais différentes mani-
festées pour les diverses variables pourraient étre dues a
cette composante manquante de la variance.

6. Conclusion

Dans le présent article, nous avons étudié les propriétés
de la pondération non paramétrique par la propension a
répondre en tant que méthode de correction de la non-
réponse aux enquétes. La régression par polyndmes locaux
semble offrir un moyen flexible de production de nouveaux
ajustements pour tenir compte de la non-réponse. Les
résultats présentés étendent ceux décrits dans Da Silva et
Opsomer (2006) en permettant ’utilisation de polynomes
locaux de degré arbitraire, ce qui offre des avantages aussi
bien théoriques que pratiques par rapport a la régression par
noyau de degré nul.

L’expérience par simulation a révélé qu’outre ses bonnes
propriétés théoriques, 1’estimateur donne des résultats com-
parables & un estimateur fondé sur un modele paramétrique
spécifié correctement en ce qui concerne le biais et la
variance, tout en offrant une protection contre une
éventuelle erreur de spécification du modele. L’estimateur

Tableau 3
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avec pondération dans la cellule offre la méme robustesse a
I’erreur de spécification du modele, mais un avantage
particulier qu’ont les méthodes de régression non para-
métriques sur les approches de pondération a I’intérieur des
cellules tient a leur lien avec de grandes classes de
techniques de modélisation exposées dans la littérature
n’ayant pas trait aux enquétes. Les extensions de la
méthodologie décrite ici aux modeles semi-paramétriques et
additifs (généralisés) (Hastie et Tibshirani 1986) peuvent
étre formulées facilement et devraient donner de bons
résultats dans une grande variété de scénarios de modéli-
sation de la réponse potentielle, y compris les situations
dans lesquelles existent de multiples covariables a la fois
catégoriques et continues. Une discussion détaillée de ces
extensions dépasse néanmoins le cadre du présent article.

A la section 5, nous avons appliqué la correction non
paramétrique de la non-réponse aux données de la
NHANES en modélisant la probabilit¢ de réponse sous
forme d’une fonction lisse de I’dge des répondants et en
pondérant les données par I'inverse des probabilités de
réponse estimées. La méme approche peut étre appliquée a
d’autres ensembles de données d’enquéte quand des
covariables continues reliées a la probabilité de réponse sont
disponibles pour toutes les unités figurant dans 1’échantillon
original. Il s’agit d’une alternative viable a 1’approche de
pondération a I'intérieur de la cellule adoptée couramment
dans des situations ou les cellules sont construites par
«binning », ou groupement par classe, sur une ou plusieurs
variables continues.

Biais relatifs (%) des estimateurs jacknife de la variance des estimateurs de la pression artérielle systolique (PAS) moyenne, la
pression artérielle diastolique (PAD), I’indicateur d’hypertension (HYP) et ’indicateur de cholestérol total sérique élevé (CTE),
basés sur 1 000 ensembles de réponses pour deux fonctions de propension a répondre selon I’Age du participant a I’enquéte dans la

NHANES de 2005-2006

Fonction de propension logistique
(prédicteur linéaire)

Fonction de propension logistique
(prédicteur non linéaire)

Type de correction PAS PAD HYP CTE PAS PAD HYP CTE
Propensions réelles a répondre 0,55 -0,47 -0,06 0,16 0,92 -0,26 -1,03 -2,76
Régression pondérée par polynémes locaux :
Degré 0 -0,66 2,33 2,74 4,44 1,63 -2,27 -5,12 -9,44
Degré 1 -0,31 -1,03 0,31 1,87 527 4,03 2,60 -9,95
Degré 2 -0,14 -0,76 0,41 0,49 0,25 0,65 -2,60 -3,60
Degré 3 -0,27 -1,03 0,39 0,48 0,19 0,45 -2,19 -3,02
Régression non pondérée par polyndmes locaux :
Degré 0 2,00 2,77 3,57 5,56 5,73 0,31 1,83 -10,22
Degré 1 2,02 1,06 2,63 2,61 7,46 5,57 4,33 -10,43
Degré 2 2,26 1,07 2,88 1,36 4,16 3,81 1,62 -2,94
Degré 3 2,21 1,01 2,94 1,46 3,45 3,65 0,96 -2,63
Pondération a Iintérieur de la cellule -1,15 1,70 -0,47 5,16 2,69 -6,91 3,06 -5,88
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Un certain nombre de questions concernant 1’application
de la méthode dans les enquétes réelles, que ce soit dans le
cas univari¢ décrit en détail ici ou dans les diverses
extensions du modé¢le que nous venons de mentionner,
doivent étre étudiées plus en profondeur. Un important
probléme pratique est celui du choix du paramétrage de
I’estimateur, tel que le degré du polyndme local et la largeur
de fenétre. Comme il est mentionné dans la littérature non
paramétrique (par exemple, Fan et Gijbels 1996, page 77) et
confirmé dans les simulations, 1’utilisation de polynomes de
degré plus ¢€levé réduit le biais mais accroit la variance, de
sorte que les polyndmes de degré & = 1 ou 2 sont générale-
ment considérés comme un bon compromis. Le choix de la
largeur de fenétre est plus critique. Dans nos simulations, les
résultats n’étaient que moyennement sensibles a ce choix
dans une fourchette « raisonnable » de valeur, c’est-a-dire
celles qui garantissent que le nombre d’observations utili-
sées pour estimer ¢p(x) atout x ne devienne pas trop petit
(voir la discussion a la fin de la section 2) ou si grand que
I’ajustement du modéle ne permette pas de saisir les
variations dans ¢(-) sur I’intervalle de valeur de x. A titre
de régle empirique, nous recommandons de considérer pour
h des valeurs comprises entre 20 % et 50 % de 1’étendue de
x comme bon point de départ, puis de procéder a une
détermination finale en examinant a la fois les diagnostics
de modélisation concernant I’ajustement du modele ¢(x) et
les diagnostics de pondération concernant les poids de
sondage corrigés (T, (T),.)"l, comme cela se ferait pour
construire des poids dans les cellules.

Remerciements

Nous remercions le rédacteur associ¢ et deux examina-
teurs de leurs commentaires constructifs. Les travaux du
premier auteur ont été financés par le CNPq (Conselho
Nacional de Desenvolvimento Cientifico e Tecnologico) du
Brésil aux termes de la subvention Projeto Universal
480518/2004-1.

Annexe

A.1 Hypothéses

Nous énongons maintenant les hypothéses nécessaires
pour obtenir nos principaux résultats. Une discussion dé-
taillée de ces hypothéeses figure dans Da Silva et Opsomer
(2008). Considérons le cadre asymptotique de la section 3.
Soit 1, = (I}, I, ..., Iy )" le vecteur d’indicateurs d’in-
clussion dans 1’échantillon pour la v° population. En
supprimant le v pour simplifier la notation, posons w; =
Pr(I, = 1), et désignons par
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A

Joede = E, (HLI (1 i, — T )) (19)

les moments de degré plus élevé pour les indicateurs
d’inclusion dans I’échantillon / s> 15 1; parrapport au
plan d’échantillonnage. Nous supposons qu’il existe des
constantes positives A;, A,, ..., A, telles que :

ADA < Non'm, <k, <o,VieU,;
1 vity 2 v
(A2) N;'n, — m, pour 0 < m < 1, quand v — oo

(A3) Pour des j, j,,...,j, € U,, distincts, ou k = 2,
3,..,8,

[szl(N—/#l)T] n?% sik estpair,
Gises Gy 1

[H;(N_("‘l)]il ”?7‘4 sik estimpair

(A4) limv_moN\leier yi=pe(-mo,) et NJIZieuV |y |4S
Asg, pourtout v > 1.

Soit R, = (R, Ry, ..., Ry )" le vecteur d’indicateurs de
réponse pour la v° population. En plus des hypothéses
concernant le plan d’échantillonnage et la distribution de
population de la variable Y, nous avons besoin des hypo-
théses suivantes concernant le mécanisme de réponse :

B R, R, ..., Ry
pendantes ;

sont des variables aléatoires indé-

(B2)Pr{R = 1|1, y,, x,} =
Pr{R =1|x}=0,VieU,;

B3)d, =d(x,),Vie U, ou ¢(-) estune (k+ 2)° fonc-
tion continument différenciable avec A, < ¢(-) < 1. La
dérivée premiére ¢'(-) posséde un nombre fini de
changements de signe.

En ce qui concerne la distribution des x; et I’estimateur
par noyau, nous supposons que :

(Cl)pour tout v =1, x;, x,,..., x sont les réalisations
des variables alcatoires X, X,,..., X}, indépen-
dantes et identiquement distribuées suivant la loi
Fy(x)=[" fy(@)dt, ou f,() est une densité¢ de
probabilit¢ continue et positive sur un ensemble
compact [ay, by];

(C2)la fonction noyau K(-) est une densité de probabilité
bornée et continue, qui est symétrique autour de zéro
et appartient a ’intervalle [-1, 1] ;

(€)1 z [ K(z)dz < o0

(C4)pour tout v =1, {Ah,} est une série de largeurs de
fenétre satisfaisant 0 < 4, <1, h, — 0, n,h] — o
et N h,/logN, — o, quand v — oo;
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(C5)la dérivée premiére fy(-) est continument différen-
ciable et contient un nombre fini de changements de
signe sur supp(fy). La dérivée premiere K'(:)
posséde un nombre fini de changements de signe sur
supp(K) ;

(C6)la matrice N,T.' est non singuliére pour tout
ieU, ettout v=1.

A.2 Calculs techniques

Les preuves complétes sont données dans Da Silva et
Opsomer (2008). La preuve du théoréme 1 s’appuie sur la
détermination de bornes pour les moments de la différence
Vg~ Vrjy SOUs le mécanisme probabiliste du plan de
sondage et du modele de réponse combinés, suivie par le
calcul des taux de convergence pour le biais et la variance
de I'estimateur lin¢aris¢ y_, . Cela est accompli au moyen
d’une série de six lemmes, qui sont énoncés ici sans preuve.
La preuve du théoréme 2 est fondée sur le résultat du
théoréme 1, suivie par une linéarisation supplémentaire de la
forme ratio.

Dans la suite, pour simplifier la notation, nous sup-
primons le fait que les résultats sont conditionnés sur les
séries  x, = (x,...,xy ) dans les populations U..
Cependant, nous avons montré¢ dans Da Silva et Opsomer
(2008), comme nous I’avions fait dans Da Silva et Opsomer
(2006), que les résultats que contiennent ces lemmes sont
vérifiés avec une probabilité de 1 sur ces séries. Donc, les
résultats peuvent étre interprétés comme vérifiés pour toutes
les séries dans les populations, sauf sur un ensemble de
probabilités O par rapport a la distribution des x,.

Lemme 1. Supposons que les hypothéses (C1) a (CS) sont
vérifiées. Considérons p,(K, x) = [, /Z(K (z)dz, ou
D, ={t: (x + ht)e supp(fy)} N supp(K). Alors, pour

X,

tout £ =0,1, ..., k + 2,

sup

—0,
xesupp(fy) Voo

1 X —x /
> K| |- B, 0)
thv jeu, hv !

ou

E,(x 0) = fy(x)u, (K 0k
+ [ (M (K, )+ o(hy™).

Lemme 2. Supposons que les hypothéses (C1) a (CS) sont
verifices. Considérons [ajustement a la population
b, = &(x, k, h), i €U, défini en (10). Donc, pour tout
i € U,, il existe des termes bornés positifs c,(x,), c,(x;) et
¢;(x;), tels que, si x; dans un point intérieur de supp(fy )

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

} ¢ (xR + o(h?) K est pair
(1),- - (I)(Xl-) =

e, (xS + o(h™"Y  k estimpair
et si x; dans un point au bord de supp(fy)
;= 0(x) = &, () A + o(AS™),

ou tous les termes d’ordre plus faible tiennent uniformément
dans i € U,

Lemme 3. Supposons que les hypotheéses (C1) et (C4) sont
verifiées. Alors,

1) pour p € [0,0) fixe,

: 1 3
hmsup( Z I{x—hvﬁxjéx-#hv) < @,
Vo0

- vty jeu,

uniformément dans x ;

ii) limsup Z ]{x,e[O,hv]u(l—h\,,l]} < o0

Vo0 Vi jeu,

o 1
1i1) limsup — Z Lycnany <5

Vo v Jjeu,

iv)il existe V', indépendant de x, tel que, quand
vV,

> Ly geny 2k + 1

Jjeu,

Lemme 4. Supposons que les hypothéses du théoréme 1 sont

vérifiées. Considérons les matrices T, = {fw., gt €t

T, = {T, ,,} et les vecteurs t, ={i, }, t, ={t ,} et

B, = {B, ,} donnésdans (7) et (10). Alors,

i) les NV_IYZ; g €l Nv"ltl.’ , sont uniformément bornés
dans i € U, pourtout p, q=1,...k +1;

ii) les T, ,, et i, , satisfont

o .
max E M =0 T et
1<p, g<k+1 N, n, h,

v
A ¢ 8 |
Lsip — Y
max E|2£ % Ol = |
1<p<k+l N n, hv
uniformément dans i € U, ;
iii) la variable aléatoire €| T, (t, — T, B,) satisfait

v

maxE (e T'(t, - T,B,)I,R) = O{L] (20)
ieU, n h

vV

et

A . 1
mf}XE(ef Ti_](tsi - T Bi))4 = 0[ 2p2 ] (21

A
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Lemme 5. Supposons que les hypothéses du théoréeme 1 sont
vérifiees. Alors, pour tout v > 1
i) la réciproque de &, est uniformément bornée dans
ielU,;
ii) les dérivées partielles de (T);l d’ordres un a quatre,
quand elles sont évaluées a T, =T,1t, =t,
S, =0 et 8, =0, sont uniformément bornées en
ielU,;
1ii) E(dA),."“) est uniformément bornée en i € U, ;
iv) linverse de (T),. satisfait

&);1 = (T);l - 43172 e Tiil(esi - Tsi B,)

1
+¢g, + O(—Nz h2 J, (22)

uniformément en i€ U, ou les g, sont des
variables aléatoires telles que

Lemme 6. Supposons que les hypothéses du théoréme 1 sont
verifiées. Définissons les variables aléatoires Y i d v €t
Enﬂ)v par

()_/mf)v’ 6775&)\/9 Em{)v), =

L Z Tfi—la),-_](l, (T)i_]el, Ti_l(isi - TsiBi ) €:) ViR,

Alors,
O™y k pair,
E(V 4~ Vy) = (23)
O k impair,
_ 1
Var(3 ;,) = 0(—}, (24)
nV
(E[d ), Eld3,A])' = 0[ 1 j (25)
n\/h\/
et
B )= 0| — 26
(&4)= peyeall (26)
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Estimation du taux de chomage mensuel par modélisation
structurelle de séries chronologiques dans un plan de
sondage avec renouvellement de panel

Jan van den Brakel et Sabine Krieg '

Résumé

L’article décrit un modéle de séries chronologiques structurel multivarié qui tient compte du plan de sondage avec
renouvellement de panel de I’Enquéte sur la population active des Pays-Bas et qui est appliqué pour estimer les taux
mensuels de chomage. Comparativement a 1’estimateur par la régression généralisée, cette approche accroit considé-
rablement la précision des estimations, grace a la réduction de I’erreur-type et a la modélisation explicite du biais entre les

vagues subséquentes de I’enquéte.

Mots clés :

1. Introduction

L’Enquéte sur la population active (EPA) des Pays-Bas
est fondée sur un plan de sondage avec renouvellement de
panel. Chaque mois, un échantillon d’adresses est sélec-
tionné et les données sont recueillies par interview sur place
assistée par ordinateur auprés des ménages résidant a ces
adresses. Ensuite, les ménages échantillonnés sont réinter-
viewés quatre fois par téléphone a intervalle trimestriel. La
méthode d’estimation de cette enquéte s’appuie sur
Iestimateur par la régression généralisée élaboré par
Sérndal, Swensson et Wretman (1992).

En raison des propriétés énoncées ci-apres, les esti-
mateurs par régression généralisée sont trés intéressants
pour la production de statistiques officielles dans un
environnement de production régulier et sont par consé-
quent employés largement par les instituts nationaux de
statistique. En premier lieu, les estimateurs par régression
généralisée sont approximativement sans biais par rapport
au plan, ce qui offre une forme de robustesse dans le cas
d’échantillons de grande taille. Ces estimateurs sont dérivés
d’un modele de régression linéaire qui spécifie la relation
entre les valeurs d’un paramétre d’intérét et un ensemble de
variables auxiliaires dont les totaux dans la population cible
finie sont connus. Si le modéle de régression linéaire
explique raisonnablement bien la variation de la variable
cible, il peut réduire la variance par rapport au plan ainsi que
le biais dii a la non-réponse sélective (Sdrndal et Swensson
1987 ; Bethlehem 1988 ; Sdrndal et Lundstrom 2005). En
revanche, sa spécification incorrecte pourrait accroitre la
variance par rapport au plan, mais les estimations ponc-
tuelles demeurent approximativement sans biais par rapport
au plan. En deuxiéme lieu, les estimateurs par régression
généralisée sont souvent utilisés pour produire un ensemble

Estimation sur petits domaines ; biais de groupe de renouvellement ; erreurs d’enquéte.

de poids pour I’estimation de tous les paramétres cibles
d’'une enquéte par sondage polyvalente. Cela est non
seulement commode, mais assure aussi la cohérence entre
les taux marginaux de différents tableaux publiés.

Le plan avec renouvellement de panel de I’EPA et la
fagcon dont I’estimateur par régression généralisée est
appliqué dans la procédure d’estimation posent deux grands
problémes. Premic¢rement, il existe des différences systé-
matiques importantes entre les vagues successives du panel
dues a des effets de mode de collecte et de panel. Ce
probléme bien connu des plans avec renouvellement de
panel est désigné dans la littérature sous le nom de biais de
groupe de renouvellement (BGR) ; voir Bailar (1975). Dans
I’EPA, le niveau du taux de chomage enregistré lors des
vagues qui suivent la premiére est considérablement plus
faible que celui observé au départ. Il existe également des
différences systématiques entre les effets saisonniers pour
ces vagues successives.

Deuxiémement, la taille de 1’échantillon mensuel de
I’EPA est trop faible pour pouvoir se fier a I’estimateur par
régression généralisée pour produire des statistiques offi-
cielles mensuelles de 1’emploi et du chomage. Les estima-
teurs par régression généralisée possédent une variance par
rapport au plan relativement importante quand la taille de
I’échantillon est faible. Par conséquent, dans le cas de
I’EPA, on utilise chaque mois les échantillons observés au
cours des trois mois précédents pour estimer les chiffres
trimestriels concernant la situation sur le marché du travail.
Le principal inconvénient de cette approche est le lissage de
la variation saisonni¢re mensuelle réelle du taux de cho-
mage. En outre, les variations structurelles du chomage
paraissent décalées dans la série de chiffres trimestriels.

Puisque I’échantillon mensuel est de trop petite taille
pour pouvoir se servir d’estimateurs fondés sur le plan de

1. Jan van den Brakel et Sabine Krieg, Department of Statistical Methods, Statistics Netherlands, P.O. Box 4481, 6401CZ Heerlen, The Netherlands.
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sondage ou d’estimateurs directs, des méthodes d’estimation
fondées sur un modéle doivent étre utilisées pour produire
des statistiques suffisamment fiables. Dans le cas d’enquétes
continues, il est possible d’appliquer un mode¢le structurel de
séries chronologiques afin d’utiliser I’information provenant
des échantillons précédents en vue d’améliorer I’exactitude
des estimations. Ce modéle peut étre étendu afin de tenir
compte du biais de groupe de renouvellement (BGR) et de
l’autocorrélation (AC) entre les divers panels de I’EPA.
Cette approche, qui permet d’utiliser efficacement le plan de
sondage avec renouvellement de panel de I’EPA pour esti-
mer les chiffres mensuels concernant le marché du travail, a
¢été proposée originellement par Pfeffermann (1991) et par
Pfeffermann, Feder et Signorelli (1998). Nous appliquons
ces techniques ici pour estimer le taux de chomage mensuel
d’aprés les données de I’EPA. D’autres références a 1’appli-
cation de modeles de séries chronologiques en vue de pro-
duire des estimations pour des enquétes périodiques peuvent
étre consultées dans Scott et Smith (1974), Scott, Smith et
Jones (1977), Tam (1987), Binder et Dick (1989, 1990),
Bell et Hillmer (1990), Tiller (1992), Rao et Yu (1994),
Pfeffermann et Burck (1990), Pfeffermann et Rubin-
Bleuer (1993), Pfeffermann et Tiller (2006), Harvey et
Chung (2000), ainsi que Feder (2001).

Les estimateurs composites peuvent é&tre considérés
comme une alternative au modeéle de séries chronologiques.
IIs sont élaborés sous I’approche fondée sur le plan de
sondage classique afin d’utiliser I’information observée aux
périodes précédentes au moyen d’enquétes périodiques avec
plan de sondage avec renouvellement de panel en vue
d’améliorer la précision des estimations des niveaux et des
variations. Certaines références importantes concernant les
estimateurs composites sont Hansen, Hurwitz et Meadow
(1953), Rao et Graham (1964), Gurney et Daly (1965),
Cantwell (1990), Singh (1996), Gambino, Kennedy et Singh
(2001), Singh, Kennedy et Wu (2001), ainsi que Fuller et
Rao (2001).

A la section 2, nous résumons le plan de sondage de
I’EPA. Aux sections 3 et 4, nous élaborons un modéle
structurel de séries chronologiques qui tient compte du plan
avec renouvellement de panel de I’EPA. A la section 5,
nous décrivons les résultats en détail. Enfin, a la section 6,
nous formulons certaines remarques générales.

2. L’Enquéte sur la population
active des Pays-Bas
2.1 Plan d’échantillonnage

L’objectif de I’EPA des Pays-Bas est de fournir des ren-
seignements fiables sur le marché du travail. Chaque mois,
un échantillon d’adresses est sélectionné en vue d’identifier
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des ménages qui peuvent étre considérés comme les unités
finales d’échantillonnage. La population cible de 'EPA
comprend les personnes de 15 ans et plus non placées en
établissement qui résident aux Pays-Bas. La base de son-
dage est la liste de toutes les adresses connues de logements
occupés aux Pays-Bas, qui est dressée d’apres les données
municipales d’enregistrement de la population. L’EPA est
fondée sur un plan d’échantillonnage en grappes a deux
degrés stratifié d’adresses. Les strates correspondent aux
régions géographiques. Les municipalités sont considérées
comme étant les unités primaires d’échantillonnage, et les
adresses, les unités secondaires d’échantillonnage. Tous les
ménages résidant a une adresse, jusqu’a concurrence de
trois, sont inclus dans I’échantillon (aux Pays-Bas, il y a
généralement un ménage par adresse). Puisque la plupart
des paramétres cibles de ’EPA ont trait & des personnes de
15 a 64 ans, les adresses ou il n’existe que des personnes de
65 ans et plus sont sous-échantillonnées.

En octobre 1999, le programme de I’EPA est passé d’une
enquéte continue a un plan de sondage avec renouvellement
de panel. Durant la premiére vague, les données sont
recueillies par interview sur place assistée par ordinateur
(IPAO). Les variables démographiques sont observées pour
tous les membres des ménages sélectionnés. Pour les
variables cibles, seules les personnes de 15 ans et plus sont
interrogées. Quand il est impossible de prendre contact avec
un membre sélectionné d’un ménage, l’interview par
personne interposée est permise aupres d’autres membres du
méme ménage. Les ménages pour lesquels les réponses
d’'une ou de plusieurs personnes sélectionnées pour
participer a 1’enquéte ne sont pas obtenues directement ou
par personne interposée sont traités comme des ménages
non répondants. Les participants a I’enquéte de 15 a 64 ans
sont réinterviewés quatre fois a intervalle trimestriel par
interview téléphonique assistée par ordinateur (ITAO).
Durant ces réinterviews, un questionnaire condensé est
utilisé pour établir les changements de situation de ces
personnes sur le marché du travail. L’interview par
personne interposée est également permise durant ces
réinterviews. Au moment ou ’EPA est passée a un plan
avec renouvellement de panel, la taille mensuelle brute de
I’échantillon était, en moyenne, de 8 000 adresses. Elle a
ensuite diminué progressivement pour atteindre 6 500
adresses en 2008. Durant cette période, environ 65 % des
ménages ont répondu complétement a I’enquéte.

2.2 Biais de groupe de renouvellement

Le plan avec renouvellement de panel décrit & la section
2.1 produit des différences systématiques entre les estima-
tions du taux de chomage obtenues pour les vagues succes-
sives réalisées durant une période donnée. Dans la littérature,
ce phénomene est connu sous le nom de biais de groupe de
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renouvellement (BGR) ; voir, par exemple, Bailar (1975),
Kumar et Lee (1983) et Pfeffermann (1991). Dans le cas de
I’EPA, le BGR donne lieu a une sous-estimation systéma-
tique du niveau du taux de chomage dans les vagues
d’ITAO, mais également a des écarts systématiques entre les
composantes saisonniéres. Le BGR est une conséquence des
facteurs fortement confusionnels suivants :

— non-réponse sélective entre les vagues successives,
c’est-a-dire érosion du panel ;

— différences systématiques entre les populations
rejointes par les modes d’interview IPAO et ITAO. En
principe, ces différences devraient étre relativement
faibles, puisque les numéros de téléphone sont
demandés durant la premiére interview. Par conséquent,
les numéros non publiés et les numéros de téléphone
mobiles sont également appelés ;

— effets de mode de collecte, c’est-a-dire différences sys-
tématiques dans les données dues au fait que les inter-
views sont menées par téléphone au lieu de I’étre sur
place. Dans le cas de 'IPAO, la vitesse d’interview est
plus lente, les répondants participent de fagon plus
engagée a I’interview et sont plus susceptibles de faire
I’effort cognitif requis pour répondre avec soin aux
questions. En outre, des réponses a caractére sociale-
ment moins désirable sont obtenues par IPAO, grace
au contact personnel avec l’interviewer. Par consé-
quent, moins d’erreurs de mesure sont attendues quand
ce mode de collecte est utilisé (Holbrook, Green et
Krosnick 2003, et Roberts 2007). Van den Brakel
(2008) décrit une expérience dans laquelle les modes de
collecte par IPAO et par ITAO sont comparés a la
premiére vague de I’EPA. Cette expérience révéle que le
taux de chomage estimé est significativement plus faible
dans le cas de I'ITAO ;

— fraction d’interviews par personne interposée plus
grande dans le cas du mode ITAO (Van den Brakel
2008), ce qui pourrait entrainer une augmentation du
nombre d’erreurs de mesure ;

— effets dus aux différences entre le questionnaire de
I’IPAO et celui de 'ITAO. Ce dernier est une version
fortement condensée du questionnaire de I'IPAO, car
les interviews répétées portent sur les changements de
situation des répondants sur le marché du travail ;

— effets de panel, c’est-a-dire les variations systématiques
de comportement des membres du panel. Par exemple,
les questions sur les démarches en vue de trouver un
emploi posées lors de la premiére vague pourraient
accroitre les activités de recherche des chomeurs
membres du panel. Les membres du panel pourraient
¢galement ajuster leurs réponses systématiquement au
moment des vagues subséquentes, car ils apprennent
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comment maintenir le cheminement a travers les
questionnaires aussi bref que possible.

L’hypothése est que les estimations fondées sur la
premicre vague sont les plus fiables, puisque I’'TPAO produit
généralement des données de plus grande qualité et que la
premicre vague ne souffre pas des effets de panel susmen-
tionnés. Afin de réduire au minimum les effets du BGR,
nous calons a I’heure actuelle les données des deuxiéme,
troisiéme, quatriéme et cinquiéme vagues sur celles de la
premicre vague, comme il est décrit a la section 2.3.

2.3 Meéthode d’estimation ordinaire

Les paramétres cibles concernant 1’emploi et le chdmage
sont définis comme étant des totaux de population ou des
ratios de deux totaux de population. Le taux de chomage,
qui est le sujet de la présente étude, est défini comme le ratio
du nombre total de chomeurs au total de la population
active. Ce parametre de population est estimé par le ratio de
I’estimation par régression généralisée du total de la popu-
lation active en chomage au total estimé de la population
active. Chaque mois, les estimations de ’emploi et du cho-
mage pour les trois mois précédents sont publices.

Une méthode de pondération assez laborieuse est utilisée
dans la méthode d’estimation ordinaire pour essayer de
corriger le BGR. Nous en résumons ici les étapes les plus
importantes. Pour commencer, on calcule les probabilités
d’inclusion qui reflétent le plan d’échantillonnage décrit
plus haut ainsi que les divers taux de réponse selon la région
géographique. Puis, les poids d’inclusion pour chaque vague
d’ITAO sont calés a I’aide de I’estimateur par régression
généralisée sur la situation d’activité observée a la premiére
vague. A I’étape suivante, les poids calés des vagues
d’ITAO et les poids d’inclusion de la vague d’IPAO sont
utilisés comme poids de sondage ou poids de départ de
’estimateur par régression généralisée, selon un schéma de
pondération qui est fondé sur une combinaison de diverses
classifications sociodémographiques. La méthode intégrée
de pondération des personnes et des familles de Lemaitre et
Dufour (1987) est appliquée pour obtenir des poids égaux
pour les personnes appartenant & un méme ménage. Enfin,
un algorithme de détermination de bornes proposé par
Huang et Fuller (1978) est appliqué pour éviter les poids
négatifs. Cette méthode d’estimation est exécutée a ’aide du
progiciel Bascula, Nieuwenbroek et Boonstra (2002).

Puisque cette méthode de pondération corrige a peine le
BGR, une correction rigide supplémentaire est appliquée.
Pour les paramétres les plus importants, le ratio entre les
estimations fondées sur I’IPAO seulement et les estimations
basées sur toutes les vagues de collecte est calculé en
utilisant les données des 12 trimestres précédents. Les
estimations pour les trois mois précédents sont multipliées
par ce ratio pour les corriger du BGR.
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2.4 Estimations par régression généralisée
mensuelles fondées sur les données mensuelles

A la section 3, nous élaborons un modéle structurel de
séries chronologiques pour estimer le taux de chomage
mensuel. Les données d’entrée de ce modeéle de séries chro-
nologiques sont les estimations par régression généralisée
du taux de chdmage mensuel produites en se servant des
données d’échantillon mensuelles des diverses vagues. Soit
6, le taux de chomage réel, mais inconnu, au mois ¢. Soit
Y™/ Testimation par régression généralisée du taux de
chomage au mois ¢, basée sur I’échantillon qui est entré
dans le panel au mois ¢ — j. Pour la période allant de
janvier 2001 a décembre 2008, nous produisons chaque
mois cinq estimations par régression généralisée indépen-
dantes du méme parametre 0, en utilisant les cinq vagues
distinctes observées chaque mois, c’est-a-dire Yt”j pour
j=0,3,6,9, 12. Ces estimations sont définies comme
étant :

6]

t—j _ D
Y - B

: F 2.1
ou t;" /et t;',j sont les estimations par régression généra-
lisée de la population active en chdmage et de la population
active au temps ¢, fondées sur ’échantillon qui est entré
dans le panel au temps ¢ — ;.

Nous pondérons les vagues mensuelles distinctes selon
une version réduite du schéma de pondération qui est
appliqué dans la méthode de pondération ordinaire pour les
chiffres trimestriels. Les estimations fondées sur les données
d’ITAO ne sont pas rajustées pour corriger le BGR, puisque
nous appliquons un mode¢le de séries chronologiques multi-
varié pour corriger ce biais.

La variance de (2.1) peut étre estimée par

var(t, /) =
, . ) 2
1 & onm ] PV n, | -
— N2 Z t—j’ Z(Wkek D) — Wkek,tj ,(2.2)
@) wmn -l I =

m,
e/ =2l —xyb,) =¥ (z] —xyb.).
I=1

Ici, y,td’t’ est une variable binaire qui prend la valeur un si
la [° personne appartenant au k° ménage qui est entré dans
I’échantillon au temps ¢ — j appartient a la population
active en chdmage au temps ¢ et zéro autrement, zi]{ est
une variable binaire qui prend la valeur un si la /° personne
du £° ménage appartient a la population active au temps ¢
et zéro autrement, X,, est un vecteur contenant 1’informa-
tion auxiliaire sur la [° personne appartenant au k° ménage
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utilisé¢ dans le schéma de pondération de 1’estimateur par
régression généralisée, b, et b_ sont les coefficients de
régression de la fonction de régression de y,’{,’{ et z,’d’;
respectivement sur X,, w, est le poids de régression du
ménage k, n,’,ftj est le nombre de ménages répondant
complétement de la strate 4 =1, ..., H, au temps ¢, de
I’échantillon qui est entré dans le panel au temps ¢ — j, et
m, est le nombre de personnes de 15 ans et plus apparte-
nant au k° ménage. Rappelons, comme nous 1’avons men-
tionné a la section 2.3, que les personnes appartenant a un
méme ménage ont des poids égaux, étant donné 1’appli-
cation de la méthode intégrée de pondération des personnes
et des familles de Lemaitre et Dufour (1987). La formule
(2.2) est celle de la méthode d’estimation de la variance
implémentée dans Bascula pour approximer la variance du
ratio de deux estimateurs par régression généralisée.

A la section 5.3, nous comparerons les estimations du
taux de chomage mensuel obtenues par 1’approche du mo-
déle structurel de séries chronologiques aux estimations
mensuelles fondées sur I’estimateur par régression générali-
sée en utilisant les données observées au cours des cing
vagues de collecte. Pour les besoins de cette comparaison,
nous appliquons une version légérement simplifiée de la
méthode décrite a la section 2.3 pour combiner les données
observées aux diverses vagues afin d’obtenir les estimations
par régression généralisée mensuelles. Premiérement, nous
calculons une estimation par régression généralisée Y, en
utilisant les données observées au cours des cinq vagues en
suivant la méme méthode de pondération que celle utilisée
dans le processus de production ordinaire pour estimer les
chiffres trimestriels ; voir la section 2.3. Nous simplifions
légérement le schéma de pondération parce que nous
disposons de moins de données. Ensuite, nous calculons un
facteur de correction fondé sur les trois années précédentes :

2.3)

t

35
;KJ

¢ = ’3_5—
2
j=0

Enfin, nous calculons I’estimation corrigée :

YS=¢Y, 2.4)

Comme la série débute en janvier 2001, ¢, peut étre
calculée a partir de décembre 2003. Pour obtenir une esti-
mation par régression généralisée corrigée pour tous les
mois, nous utilisons Cpy .prea00; dans la formule (2.4) pour
les périodes qui préceédent décembre 2003. Nous approxi-
mons la variance de (2.4) par var(Y‘) = ¢/ var(¥,), ou
var(Y,) est calculée a ’aide de la formule (2.2), en utilisant
les données de toutes les vagues en conséquence.
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3. Modéle de séries chronologiques

Les estimateurs directs, tels que I’estimateur d’Horvitz-
Thompson ou [’estimateur par régression généralisée,
reposent sur I’hypothése que le taux de chomage mensuel
6, est un parametre de population fixe, mais inconnu. Sous
cette approche fondée sur le plan de sondage, un estimateur
de B, pour les enquétes transversales n’utilise que les
données observées au temps ¢. Les données recueillies par
le passé ne sont utilisées que dans le cas d’échantillons
partiellement chevauchants dans un plan de sondage par
panel, mais non dans le cas de plans de sondage trans-
versaux répétés régulierement. Scott et Smith (1974) ont
proposé¢ de considérer le parametre de population 6,
comme une réalisation d’un processus stochastique qui peut
étre décrit au moyen d’un modéle de séries chronologiques.
Sous cette hypothese, les données observées au cours des
périodes précédentes ¢ — 1, ¢ — 2, ..., peuvent étre utilisées
pour améliorer Iestimateur de 0, méme dans le cas
d’enquétes dont les échantillons ne se chevauchent pas.

Comme nous I’avons indiqué & la section 2.4, Y'~/
désigne I’estimateur par régression généralisée de 0, basé
sur le panel observé au temps #, qui est entré dans I’enquéte
pour la premicre fois au temps ¢ — j. Etant donné le
schéma de renouvellement appliqué, un vecteur Y, =
Y Y7 Y0y ¥/ 7?) est observé chaque mois. Sui-
vant Pfeffermann (1991), ce vecteur peut étre modélisé sous
la forme

Y, =16, +%, +7v, +e, (3.1)

ou 1, est un vecteur pentadimensionnel dont chaque élé-
ment est égal & un, A=A ATA A et 7, =
Py vy vi*)" sont des vecteurs possédant des compo-
santes temporelles qui tiennent compte du BGR dans la
tendance et du BGR dans les composantes saisonniéres
respectivement, et e,= (¢! e/ e e e )" est un vec-
teur donnant les erreurs d’enquéte correspondantes pour
chaque estimation de panel. L’élaboration des modéles de
séries chronologiques pour les diverses composantes de
(3.1), c’est-a-dire le paramétre de population 6,, le BGR
pour la tendance %, le BGR pour les composantes
saisonniéres vy,, et les erreurs d’enquéte e,, est décrite aux
sections 3.1 a 3.3.

3.1 Modéle de séries chronologiques pour le
parameétre de population

A TI'aide d’un modéle structurel de séries chronologiques,
nous pouvons décomposer le parametre de population 0, de
(3.1) en une tendance, une composante saisonniere et un
irrégulier, ¢’est-a-dire :

0, =L +S, +¢, (3.2)

197

ou L, désigne une tendance stochastique, S,, une com-
posante saisonniere stochastique et €,, I'irrégulier. Pour la
tendance stochastique, nous utilisons le modele dit de ten-
dance linéaire locale, qui est défini par 1’ensemble d’équa-
tions suivant :

Lt = Lt—l + Rt—l + Mo
Rt = Rt—l I

o) sit=t
E(nL,t) = 09 COV(nL,p nL,t’) =

0 sit=t'

or sit=t
E(nR,t) =0, COV(T]RJ, nR,t’) = (3.3)

0 sit#lt.

Les paramétres L, et R, représentent la tendance et le
parametre de pente respectivement. La composante saison-
niére est modélisée sous la forme trigonométrique

6
St = ZS/,t’

34
=1
ou
S;. =8, cos(hy) + Slftfl sin(h;) + o,
SZ: = SZH cos(hy) = S, sin(h)
+o,l=1,.,6
h = n—l, l=1,..,6,
6
E(w,,) = E(w,,) =0,
Cov(w, , 0, ) = Cov(wzt, u);t,)
o, sil=10ett="¢
0 sil#!0"out=t
Cov(u),,t,u)zt) =0 pour tout / et ¢ 3.5)

La composante irréguliére €, contient la variation inex-
pliquée et est modélisée comme un processus de bruit
blanc :

o, sit=t
E(g,) =0, Cov(g, €,) = (3.6)

0 sit=#t

3.2 Modéle de séries chronologiques pour le biais de
groupe de renouvellement

Dans I’équation (3.1), les écarts systématiques entre la
tendance ainsi que les composantes saisonniéres des vagues
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successives sont modélisées a I’aide de A, et vy, Des
contraintes supplémentaires pour les éléments des deux
vecteurs sont nécessaires pour spécifier le modeéle (3.1). Ici,
nous supposons qu’une estimation sans biais de 0, est
obtenue a la premiére vague, qui est observée par IPAO,
c’est-a-dire Y. Cela implique que la premiére composante
de A, et de y, est nulle. Ainsi, A, mesure les écarts
systématiques entre les tendances des deuxieéme, troisieme,
quatriéme et cinquiéme vagues, et celle de la premiere
vague. Les composantes de A, sont définies comme étant :

A =00 =M +m, . =36912,3.7)

E(nk,j,t) = O’

o, sit=tetj=]
COV(nL,j,tﬂ M, j',t’) =
0 sit#t'ouj=#j.

En outre, y, mesure les écarts systématiques des
composantes saisonnieres par rapport a celle de la premiére
vague. Cela implique que y! = 0. Les autres composantes
de 7y, sont définies comme des fonctions trigonométriques
ayant la forme de (3.5). Nous supposons que la variance des
perturbations des composantes saisonnicres est la méme
pour toutes les vagues, et nous la désignons par Gi.

Afin d’emprunter de 1’information a toutes les vagues du
panel, nous modélisons le BGR de la tendance ainsi que le
BGR des composantes saisonnieres sous forme de compo-
santes temporellement invariantes, ¢’est-a-dire o, = Gi =
0. En tant que sorte de diagnostic du modéle, ce dernier
permet initialement que les composantes varient en fonction
du temps. Dans cette application, les estimations du
maximum de vraisemblance de o et de Gi sont proches
de zéro. S’il n’en est pas ainsi, il pourrait étre possible de
permettre des composantes du BGR indépendantes du
temps pour divers intervalles de temps.

3.3 Modéle de séries chronologiques pour les erreurs
d’enquéte

Enfin, nous élaborons un modéle de séries chrono-
logiques pour les erreurs d’enquéte de 1’équation (3.1) qui
utilise les estimations directes de la variance et les auto-
corrélations (AC) entre les erreurs d’enquéte des divers
panels comme information a priori. De (3.1) il découle que
les erreurs d’enquéte pour la premicre vague sont définies
comme e =Y' —0,. Pour les deuxiéme, troisiéme,
quatriéme et cinquiéme vagues, elles sont définies comme
e’/=Y"7-0, -1 —v/, pour j =3,6,9,12.

Nous obtenons les estimations directes des variances des
erreurs d’enquéte pour les panels distincts au moyen de
(2.2). Nous lissons ces estimations par modélisation des
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estimations de la variance pour les panels individuels au
moyen d’un modéle de régression lin€aire Var(Yt”/ ) =
b] + b/ (Y/7/n'7) +erreur, ou n”/ désigne la taille au
temps ¢ de 1’échantillon qui est entré dans le panel au
temps ¢ — j.

Le plan de sondage avec renouvellement de panel
implique un chevauchement de 1’échantillon avec les panels
observés dans le passé. L’échantillon de la premicre vague
entre dans le panel pour la premiére fois au temps ¢, si bien
qu’il n’y a pas de chevauchement avec les panels observés
antérieurement. Par conséquent, les erreurs d’enquéte de la
premiére vague, e/, ne sont pas corrélées avec les erreurs
d’enquéte antérieures. L’erreur d’enquéte de la deuxieme
vague, ¢’est-d-dire e/, est corrélée avec I’erreur d’enquéte
de la premiére vague qui est entrée dans le panel trois mois
plus t6t, c’est-a-dire e/;. De méme, ’erreur d’enquéte de la
troisiéme vague, c’est-a-dire e °, est corrélée avec e/ ? et
e/, Lerreur d’enquéte de la quatriéme vague, c’est-a-dire
e, est corrélée avec €5, e, et e y. Enfin, 'erreur

t t-3°> “1-6
d’enquéte de la cinquiéme vague, c’est-d-dire e %, est

A
corrélée avec € )’, e, e et €2

Nous estimons les autocorrélations entre les erreurs
d’enquéte des vagues successives par la méthode proposée
par Pfeffermann et coll. (1998). Puisqu’il est impossible
d’observer directement les erreurs d’enquéte réelles, cette
approche débute par le calcul des autocovariances pour les
pseudo-erreurs d’enquéte, qui sont définies comme étant
(Y'” —Y), ou Y, désigne lamoyenne des cinq estimations
de panel Y™/ au temps ¢. Les autocovariances des pseudo-
erreurs d’enquéte pour une vague particuliére sont influen-
cées par les autocovariances des erreurs d’enquéte réelles
des autres vagues, puisque les pseudo-erreurs d’enquéte sont
définies comme étant I’écart d’une estimation de panel par
rapport a la moyenne de toutes les estimations de panel
obtenues au temps ¢. L’équation (4) de Pfeffermann et coll.
(1998) spécifie la relation entre les autocovariances des
pseudo-erreurs d’enquéte et des erreurs d’enquéte réelles.
De cette équation, il découle que les autocovariances des
erreurs d’enquéte réelles peuvent étre calculées a partir des
autocovariances des pseudo-erreurs d’enquéte par @, =
F'C,, ou C, est un vecteur contenant les cinq auto-
covariances des pseudo-erreurs d’enquéte au décalage
k, @, estun vecteur contenant les cing autocovariances des
erreurs d’enquéte au décalage &, et F est une matrice de
dimensions M x M dont les éléments diagonaux sont
égaux 4 (M —1/M)* et les éléments non diagonaux, a
(1/M)*. Ici, M désigne le nombre de vagues du plan de
sondage par panel (M = 5 dans la présente application).
Les autocorrélations (AC) et les autocorrélations partielles
(ACP) des erreurs d’enquéte des vagues successives sont
données au tableau 3.1.
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Tableau 3.1
Corrélations et autocorrélations partielles des erreurs d’enquéte
des divers panels

Vague Décalage
1 2 3 4
1 AC -0,029 0,264 0,022 0,230
ACP -0,029 0,263 0,038 0,175
2 AC 0,291 0,135 0,035 -0,250
ACP 0,291 0,054 -0,020 -0,287
3 AC 0,240  0.120 0,087 0,219
ACP 0,240 0,066 0,047 0,194
4 AC 0,442 0,253 0,122 0,156
ACP 0,442 0,072 -0.016 0,115
5 AC 0,249 0,298 -0,183 0,127
ACP 0,249 0,252 -0,344 0,218
Moyenne* AC 0,306 0,224 -0,030 0,127
ACP 0,306 0,144 -0,150 0,162

Les valeurs soulignées des AC et des ACP correspondent a des vagues
avec chevauchement d’échantillons

*: Les moyennes sont fondées sur les vagues avec chevauchement
d’échantillons

Les erreurs-types des AC estimées sont égales a 1//T,
ou 7 désigne le nombre d’observations. Cela implique que
les corrélations dont la valeur absolue est supérieure a 0,21
différent de maniére significative de zéro au seuil de
signification de 5 %. Dans le tableau 3.1, les décalages ont
trait a des périodes de trois mois, de sorte que le décalage un
est égal a un décalage temporel de trois mois, le décalage
deux, a un décalage temporel de six mois, etc.

Dans le tableau 3.1, les valeurs des AC qui sont basées
sur des échantillons chevauchants sont soulignées. Comme
il fallait s’y attendre, les AC pour les échantillons chevau-
chants sont positives. Fait exception celle pour le décalage 3
pour la cinquiéme vague, qui est négative. Cependant, cette
corrélation ne différe pas de maniére significative de zéro.
Les AC pour le décalage 1 pour les échantillons chevau-
chants sont toutes significativement différentes de zéro.
Pour le décalage 2, les AC pour les échantillons chevau-
chants sont significativement différentes de zéro pour les
quatrieéme et cinquiéme vagues, mais non pour la troisiéme.
Les AC qui sont fondées sur des échantillons non chevau-
chants sont parfois d’une grandeur inattendue, par exemple
celles observées pour les décalages 2 et 4 de la premiére
vague, et le décalage 4 de la troisiéme vague. Par ailleurs,
I’AC pour le décalage 4 de la deuxieme vague posseéde une
valeur négative étonnamment grande.

Pfeffermann et coll. (1998) signalent aussi une grande
valeur positive de AC pour les décalages avec des échan-
tillons non chevauchants. Dans leur cas, cela peut s’expli-
quer par le fait que les échantillons sont remplacés dans les
petites régions géographiques. Dans 1’échantillon de ’EPA
des Pays-Bas, le remplacement a lieu au niveau national. 1l
n’existe aucune bonne raison pour laquelle les AC pour les
¢chantillons non chevauchants sont parfois petites et
prennent parfois des valeurs importantes positives ainsi que
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négatives. Pour obtenir des estimations plus stables, nous
calculons la moyenne des AC sur les vagues qui sont
fondées sur des échantillons chevauchants. Donc, I’AC
moyenne pour le décalage 1 est égale a la moyenne des AC
pour les deuxiéme, troisiéme, quatriéme et cinqui€me
vagues, et ainsi de suite. Les valeurs sont présentées aux
deux dernicres lignes du tableau 3.1 Les erreurs-types des
ACP d’ordre p + 1 et plus élevé pour un modele AR(p)
sont égales a 1/ \/T ; Box et Jenkins, (1970). Cela signifie
que les ACP ne différent pas de manicre significative de
z€ro pour les décalages 2 et supérieurs si I’on suppose qu’un
modele AR(1) avec un coefficient de corrélation de 0,306
refléte les AC pour les erreurs d’enquéte pour les deuxiéme,
troisiéme, quatriéme et cinquiéme vagues.

Les estimations directes de la variance et de la structure de
covariance des erreurs d’enquéte sont combinées dans le
modeéle de séries chronologiques en utilisant la forme géné-
rale ¢/ /= k!"/&"/ du modele d’erreur d’enquéte, ou &,/ =
JVar(Y'™/) ; voir Binder et Dick (1990). Cela permet de
tenir compte de la non-homogénéité de la variance des erreurs
d’enquéte causée, par exemple, par la diminution progressive
de la taille de I’échantillon au cours de la derniére décennie.

Puisque la premiere vague n’est pas corrélée aux erreurs
d’enquéte obtenues par le passé, nous supposons que &, est
un bruit blanc avec E(&') = 0 et Var(é') = 1. Par consé-
quent, la variance de lerreur d’enquéte est égale a
Var(e') = (k')°, qui est égale a ’estimation directe de la
variance de I’estimation par régression généralisée pour la
premiere vague. Pour les deuxiéme, troisieme, quatriéme et
cinquiéme vagues, nous supposons que éf"" = pét’j_{ + vﬁ’j ,
avec p =0,306, et

_ o ol sit=t
E(V7) =0, Cov(vi/, vi7/) =
0 sit=#t.

Puisque &/ est un processus AR(1), Var(é /) =

2 2 t—j o \ 1 . .
o, /(1 —p°). Pour que Var(e,’) soit égale a I’estimation
directe de la variance de [D’estimation par régression
généralisée, il s’ensuit que o = (1 — p°).

3.4 Modé¢le de séries chronologiques final pour le
taux de chomage mensuel

Nous obtenons le modéle de séries chronologiques pour
le vecteur avec I’estimation par régression généralisée Y,
en insérant dans (3.1) les diverses composantes établies aux
sections 3.1 a 3.3. Ce modele utilise comme données
d’entrée les cinq estimations par régression généralisée
mensuelles pour obtenir des estimations fondées sur un
modéle du taux de chomage mensuel. La composante
correspondant au parametre de population 6, dans (3.2) que
nous avons élaborée a la section 3.1, tire parti de
I’information d’échantillon observée dans le passé en vue
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d’améliorer la précision de I’estimation du taux de chomage
mensuel. Les composantes pour le BGR, ¢élaborées a la
section 3.2, tiennent compte des écarts systématiques entre
les cing estimations par régression généralisée mensuelles,
afin d’éviter que I’estimation du taux de chdmage mensuel
soit entachée de ce biais. La composante pour les erreurs
d’enquéte, élaborée a la section 3.3, tient compte de 1’auto-
corrélation entre les cinqg estimations par régression généra-
lisée basées sur le méme échantillon, observées a intervalles
trimestriels. Bien que cette approche soit fondée sur un
modele, elle tient compte de la complexité du plan de
sondage de I’EPA, puisque les estimations par régression
généralisée sont utilisées comme données d’entrée.

4. Représentation en espace d’états

Le modele de séries chronologiques pour les cing
estimations par régression généralisée mensuelles élaborées
a la section 3 peut étre exprimé dans la représentation en
espace d’états ; voir Harvey (1989) ou Durbin et Koopman
(2001). Un modéele a espace d’états est constitué dune
€quation de mesure et d’une équation de transition. L.’équa-
tion de mesure, qui est parfois également appelée équation
signal, spécifie comment les observations dépendent d’une
combinaison linéaire du vecteur d’états qui contient les
variables d’état inobservées pour la tendance, la composante
saisonnicre, le BGR et les erreurs d’enquéte. L’équation de
transition, qui est parfois également appelée équation du
systéme, spécifie comment le vecteur d’états évolue en
fonction du temps. La représentation en espace d’états du
modele élaboré a la section 3 est donnée par Van den Brakel
et Krieg (2009).

Sous I’hypothése que les termes d’erreur suivent une loi
normale, nous pouvons appliquer le filtre de Kalman pour
obtenir les estimations optimales du vecteur d’états. Les
estimations pour les variables d’état pour la période ¢
basées sur I'information disponible jusqu’a la période ¢
inclusivement sont appelées estimations filtrées. Les esti-
mations filtrées des vecteurs d’états antérieurs peuvent étre
mises a jour si de nouvelles données deviennent disponibles.
Cette procédure porte le nom de lissage et donne des
estimations lissées qui sont fondées sur la séries chrono-
logiques entiérement observée. Donc, I’estimation lissée
pour le vecteur d’états pour la période ¢ tient compte
également de I’information devenue disponible aprés la
période ¢. Dans le présent article, les estimations du filtre de
Kalman pour les variables d’état sont lissées au moyen du
lisseur a intervalle fixe. Voir Harvey (1989), ainsi que
Durbin et Koopman (2001) pour des précisions techniques.

L’analyse est effectuée au moyen d’un logiciel développé
en langage Ox en combinaison avec les sous-routines de
SsfPack 3.0 ; voir Doornik (1998), ainsi que Koopman,
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Shephard et Doornik (2008). Toutes les variables d’état sont
non stationnaires a 1’exception des erreurs d’enquéte. Les
variables non stationnaires sont initialisées au moyen d’un
prior diffus, autrement dit les espérances des états initiaux
sont nulles et la matrice de covariance initiale des états est
diagonale avec de grands éléments diagonaux. Les erreurs
d’enquéte sont stationnaires et, par conséquent, sont initiali-
sées en se servant d’un prior appropri€. Les valeurs initiales
des erreurs d’enquéte sont nulles et la matrice de covariance
est obtenue d’aprés le modéle élaboré pour les erreurs
d’enquéte a la section 3.3. Dans Ssfpack 3.0, une fonction
de log-vraisemblance diffuse exacte est obtenue a I’aide de
la procédure proposée par Koopman (1997).

5. Résultats
5.1 Analyses préliminaires

En nous servant de I’estimateur par régression généra-
lisée, nous avons obtenu des estimations mensuelles du taux
de chdmage pour chaque vague de la maniére décrite a la
section 2.4. A la figure 5.1, nous comparons le taux de
chomage fondé sur la vague d’IPAO a la moyenne des taux
obtenus pour les quatre vagues d’ITAO. Le graphique
révele que le taux de chomage observé pour la premicre
vague est systématiquement plus élevé que celui obtenu
pour les quatre autres.

Nous avons modélisé les cinq séries chronologiques
obtenues pour les diverses vagues en nous servant du
modele de séries chronologiques proposé aux sections 3 et
4. Les analyses préliminaires indiquent que les estimations
pour le BGR des effets saisonniers a la deuxiéme vague ne
différent pas de maniére significative de zéro et que les
BGR pour les effets saisonniers aux troisiéme, quatriéme et
cinquiéme vagues ne différe pas de maniére significative
I’'un de l’autre. Par conséquent, nous avons simplifi¢ le
modele pour qu’il ne contienne qu’un seul effet saisonnier
avec BGR. Voir Van den Brakel et Krieg (2009) pour la
représentation en espace d’états.
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Figure 5.1 BGR du taux de chémage mensuel basé sur les
estimations par régression généralisée
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5.2 Résultats d’estimation pour le modéle de séries
chronologiques

Les estimations du maximum de vraisemblance des
hyperparamétres, c’est-a-dire les composantes de la
variance des processus stochastiques pour les variables
d’état, sont obtenues en utilisant une méthode d’optimi-
sation numérique (algorithme BFGS, Doornik 1998). Pour
éviter d’obtenir des estimations de variance négatives, nous
avons estimé les variances log-transformées. Les
estimations du maximum de vraisemblance de la variance
log-transformée du niveau de la tendance (ci ), de la
composante saisonniére (o), du BGR de la tendance
(Gi) et du BGR des composantes saisonnicres (Gi) tend
vers de grandes valeurs négatives avec des erreurs-types
extrémement grandes. La valeur de ces composantes de la
variance est par conséquent mise a zéro dans le modéle
final. Les résultats d’estimation des autres hyperparameétres
sont présentés au tableau 5.1.

Tableau 5.1
Estimation du maximum de vraisemblance des hyperparamétres
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successives. Les estimations du BGR pour les quatre vagues
d’ITAO sont significativement différentes de zéro.
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Figure 5.2 Estimations lissées par filtre de Kalman du taux de
chomage mensuel

Hyperparameétre Comp. de la Composantes de la variance
variance
In-transformée
Estimation Erreur- Estimation Intervalle de
type conf. a 95 %
Borne Borne
inf. sup.
Pente (3) -17,226 0,549 0,182E-3 0,106E-3 0,311E-3
Comp. irréguliére (c?)  -13,480 0,482 1,183E-3 0,737E-3 1,897E-3
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Les estimations lissées par filtre de Kalman du taux de
chomage 0, sont données a la figure 5.2. Il s’agit des esti-
mations du taux de chdmage mensuel basées sur le modéle
de la tendance lisse et une composante saisonniere, corri-
gées du BGR entre les cinq estimations par régression
généralisée. Le modele de tendance linéaire locale est
simplifi¢ en un modele de tendance lisse puisque Gi = 0.
La composante tendance varie en fonction du temps puisque
I’estimation du maximum de vraisemblance de 1’hyperpa-
ramétre de la pente est positive (voir le tableau 5.1). La
composante saisonniére dépend également du temps,
puisque an = 0. Par conséquent, les estimations des effets
saisonniers obtenues au moyen de la forme trigonométrique
sont exactement les mémes que les résultats obtenus avec le
modele saisonnier a variables indicatrices bien connu. Les
estimations de la tendance et de la composante saisonniére
lissées par le filtre de Kalman sont représentées graphique-
ment aux figures 5.3 et 5.4, respectivement.

Les estimations par filtre de Kalman du BGR de la
tendance sont indépendantes du temps. Les estimations
lissées par filtre de Kalman du BGR sont données au
tableau 5.2. Le modele détecte merveilleusement bien un
biais légerement croissant dans la tendance des vagues

Figure 5.3 Estimations lissées par filtre de Kalman de la tendance
du taux de chomage mensuel
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Figure 5.4 Estimations lissées par filtre de Kalman de la
composante saisonniére du taux de chdmage mensuel

Tableau 5.2
Estimations lissées par filtre de Kalman du BGR de la tendance
Vague BGR Erreur-type
2 -0,75 0,04
3 -0,86 0,04
4 -0,96 0,05
5 -1,10 0,05
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Un résultat empirique intéressant de la présente
application est la constatation que le BGR présente une
saisonnalité. Les estimations par filtre de Kalman du BGR
des effets saisonniers sont également temporellement in-
variantes. Par conséquent, nous effectuons une série de tests
du rapport de vraisemblance pour atteindre le modéle choisi
en dernicre analyse et pour déterminer si les effets saison-
niers dans le BGR de ce modéle sont collectivement signi-
ficativement différents de zéro. Considérons les modeles
emboités suivants :

— M1 : BGR distinct et fixe dans la saisonnalité pour
les deuxiéme, troisiéme, quatrieme et cinquiéme
vagues ;

- M2: méme que MI, avec le BGR dans la
saisonnalité de la deuxiéme vague égal a zéro ;

— M3: méme que M2 avec BGR égal dans la
saisonnalité des troisiéme, quatriéme et cinquiéme
vagues ;

— M4 : BGR dans la saisonnalit¢ des deuxiéme,
troisiéme, quatrieme et cinquiéme vagues égal a
z€ro.

Les résultats des tests du rapport de vraisemblance de
cette série de modeles sont décrits au tableau 5.3.

Tableau 5.3
Tests du rapport de vraisemblance pour le BGR dans la
saisonnalité

Modele Log- Hypothése Statistique du ddl  Valeur p
vraisemblance nulle rapport de
vraisemblance
M1 15929
M2 15855 M2 =M1 14,7 11 0,19568
M3 1573,7 M3 =M2 23,7 22 0,36422
M4 1559,9 M4 =M3 27,6 11 0,00373

Le test de vérification de I’hypothése que M2 est égal a
M1 montre que la saisonnalit¢ de la deuxiéme vague ne
différe pas de maniere significative de celle de la premicre
vague. Le test de vérification de I’hypothése que M3 est
égal & M2 montre que les BGR dans la saisonnalité des
troisiéme, quatriéme et cinquiéme vagues ne différent pas
de maniere significative. La vérification de I’hypothése que
M4 est égal a M3 montre que les BGR des effets saisonniers
dans les trois derniéres vagues sont conjointement signifi-
cativement différents de zéro.

Les estimations lissées par filtre de Kalman du BGR des
effets saisonniers pour les troisiéme, quatriéme et cinquieéme
vagues sont présentées a la figure 5.5. Les estimations
lissées par filtre de Kalman des effets saisonniers sont
comparées aux estimations lissées du BGR des effets
saisonniers a la figure 5.6.
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Figure 5.5 Estimations lissées par filtre de Kalman du BGR des
effets saisonniers dans les troisiéme, quatri¢éme et
cinquiéme vagues
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Figure 5.6 Comparaison des estimations lissées par filtre de
Kalman du BGR des effets saisonniers dans les
troisiéme, quatriéme et cinquiéme vagues et des effets
saisonniers en 2008

Il découle de la figure 5.5 que les effets saisonniers en
février, mars, avril, aofit et octobre durant les troisiéme,
quatriéme et cinquieme vagues divergent de maniére
significative de ceux des premiére et deuxiéme vagues. La
figure 5.6 montre que le BGR des effets saisonniers annule
en grande en grande partie ces effets durant ces mois. Les
effets saisonniers aux trois dernieres vagues semblent moins
prononcés que dans les deux premiéres. Les divers facteurs
qui contribuent au BGR dans la tendance ainsi que dans les
effets saisonniers sont résumés a la section 2.2.

5.3 Comparaison avec les estimations par régression
généralisée

A la présente section, nous comparons les estimations par
régression généralisée mensuelles du taux de chémage et
leurs erreurs-types aux estimations filtrées du modeéle. Nous
utilisons les estimations filtrées parce qu’elles sont fondées
sur ’ensemble complet d’information qui serait disponible
dans le processus ordinaire de production pour calculer une
estimation fondée sur le modele du taux de chomage
mensuel pour le mois ¢.
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A la figure 5.7, nous comparons les estimations par
régression généralisée du taux de chdmage mensuel basées
sur les données de la vague d’IPAO aux estimations filtrées
du modgle. Certains pics et creux de la série d’estimations
par régression généralisée sont considérés partiellement
comme des erreurs d’enquéte sous le modéle structurel de
séries chronologiques et sont lissés dans les estimations
filtrées de la série. Certains de ces pics et creux sont
préservés, puisqu’ils sont considérés comme des effets
saisonniers sous le modéle de séries chronologiques. 11
s’ensuit également que les estimations filtrées sont corrigées
du BGR, puisque la série filtrée est au méme niveau que la
série d’estimations par régression généralisée basées sur les
données de la vague IPAO. Il en est ainsi parce que nous
émettons I’hypothése que les parameétres du modele pour le
BGR pour la premiére vague sont nuls (section 3.2). Cela
implique que les vagues d’ITAO sont étalonnées d’apres les
résultats de la premiére vague.
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Figure 5.7 Estimations filtrées et estimations par régression
généralisée (GREG) basées sur la vague d’IPAO du
taux de chdmage mensuel

La méthode appliquée dans la procédure ordinaire
d’estimation de ’EPA pour combiner les vagues d’ITAO et
d’IPAO est également utilisée pour estimer les taux de
chomage mensuels. A la figure 5.8, nous comparons les
estimations par régression généralisée du taux de chomage
mensuel basées sur les cing vagues en utilisant la formule
(2.4) aux estimations filtrées. Les deux estimations du taux
de chomage mensuel ont le méme niveau, puisqu’elles sont
toutes les deux étalonnées d’apres les résultats de la
premiere vague. L’estimateur par la régression généralisée
est étalonné de maniére assez rigide en utilisant le ratio
(2.3), qui est supposé d’avance comme étant constant sur
une période de trois ans. Les estimations filtrées sont
étalonnées d’une maniére plus subtile par modélisation
explicite de la tendance et de la saisonnalit¢ dans le BGR.
La présence de cette saisonnalité indique que I’hypothése
d’'un BGR constant ne tient pas. A la figure 5.9, nous
comparons également les estimations par régression
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généralisée mensuelles basées sur toutes les vagues aux
estimations par régression généralisée basées sur la vague
d’IPAO.

La correction par le ratio appliquée dans la formule (2.4)
aux estimations par régression généralisée basées sur toutes
les vagues élimine le BGR dans la tendance, mais ne corrige
pas le BGR dans les effets saisonniers, comme le montre les
figures 5.8 et 5.9. La série d’estimations par régression
généralisée basées sur toutes les vagues suit la méme courbe
que les estimations par régression généralisée basées sur la
vague d’IPAO (figure 5.9). Cependant, il existe des diffé-
rences subtiles entre les estimations filtrées et les estima-
tions par régression généralisée basées sur toutes les vagues
(figure 5.8). Ces différences sont dues en partie au fait que
certains creux et pics dans la série d’estimations par ré-
gression généralisée sont considérés comme des erreurs
d’enquéte par le modéle de séries chronologiques, et
qu’elles sont aussi le résultat de différences systématiques
entre les effets saisonniers des vagues successives. Par
exemple, les estimations du modéle sont plus grandes en
février et en mars 2003, 2005 et 2006, et plus petites en aotit
en 2004, 2005 et 2006.

A la figure 5.10, nous comparons les erreurs-types des
estimations par régression généralisée mensuelles basées sur
toutes les vagues, des estimations par régression généralisée
basées sur la vague d’IPAO et des estimations filtrées. Les
erreurs-types des estimations par régression généralisée sont
calculées comme il est décrit a la section 2.4. Celles des
estimations filtrées sont obtenues au moyen des formules de
récursion classique du filtre de Kalman; voir Harvey
(1989) ou Durbin et Koopman (2001). Les récursions du
filtre de Kalman reposent sur I’hypothése que le modéle
d’espace d’états ajusté correspond a la situation réelle. Par
conséquent, les erreurs-types des estimations filtrées ne
reflétent pas la variation supplémentaire induite par
I’utilisation des estimations de la vraisemblance pour les
composantes de la variance dans le modele d’espace d’états
et sont, par conséquent, trop optimistes.
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Figure 5.8 Estimations filtrées et estimations par régression
généralisée (GREG) basées sur toutes les vagues du
taux de chdmage mensuel
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Figure 5.9 Estimations par régression généralisée (GREG) du
taux de chdmage mensuel basées sur la vague IPAO et
basées sur toutes les vagues
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Figure 5.10 Erreurs-types des estimations par régression générali-
sée (GREG) et des estimations filtrées du taux de
chomage mensuel

Comme prévu, les erreurs-types des estimations par
régression généralisée basées sur toutes les vagues sont plus
faibles que celles des estimations par régression généralisée
basées sur la vague d’IPAO puisque ces estimations
s’appuient sur un plus grand nombre de données. Les
erreurs-types des estimations filtrées sont plus faibles que
celles des estimations par régression généralisée basées sur
toutes les vagues, parce que le modele de séries chrono-
logiques utilise de I’information d’échantillon supplémen-
taire provenant des périodes précédentes. Les erreurs-types
des estimations filtrées sont légérement, mais continuelle-
ment, décroissantes au cours de la période allant de 2003
a2008.

La taille et la complexité du modele de séries chrono-
logiques appliqué sont grandes comparativement a la
longueur de la série disponible pour ajuster le modéle. Le
modele final qui est appliqué a une série pentadimension-
nelle observée mensuellement durant une période de huit
ans contient 41 variables d’état. Par conséquent, cela vaut la
peine de considérer des modeles plus parcimonieux, suscep-
tibles réduire les erreurs-types des estimations filtrées. De
surcroit, 1’estimation par régression généralisée présente un
biais, car le BGR contient un effet saisonnier qui n’est pas
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reflété par son erreur-type. Donc, le gain d’efficacité réalisé
en empruntant de I'information provenant d’échantillons
antérieurs en se servant d’un modele de séries chronolo-
giques est illustré plus clairement si ’erreur-type des
estimations par régression généralisée obtenues en utilisant
les données de toutes les vagues est comparée a celle
obtenue au moyen d’un modele de séries chronologiques
qui ne tient compte que du BGR de la tendance. Par
conséquent, nous appliquons aux données un modéle de
séries chronologiques sans composante pour le BGR dans la
composante saisonniere afin d’illustrer la réduction de la
variance par emprunt d’information au cours du temps. Les
estimations filtrées du taux de chomage mensuel bas¢ sur un
modele avec et sans composante pour le BGR dans la
composante saisonniere sont comparées a la figure 5.11.
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Figure 5.11 Estimations filtrées du taux de chomage mensuel pour
deux modéles de séries chronologiques différents

Le modele sans composante pour le BGR des effets
saisonniers repose sur I’hypothése d’un effet saisonnier pour
le paramétre de population 0, qui est basé sur une moyenne
des effets saisonniers des cinq vagues. Les valeurs absolues
des effets saisonniers en février, mars et aolt sont plus
faibles sous le modele simplifié, ce qui donne une estima-
tion plus faible du taux de chdmage mensuel en février et en
mars, et une estimation plus grande en aotit. Cela se traduit
par un profil saisonnier plus prononcé dans la série filtrée
obtenue au moyen du modele complet.

Les erreurs-types des estimations filtrées obtenues avec
les deux modeles de séries chronologiques et les erreurs-
types des estimations par régression généralisée en utilisant
les données de toutes les vagues sont comparées a la figure
5.12. L’erreur-type des estimations filtrées du modéle de
séries chronologiques simplifié est considérablement plus
faible que celle des estimations par régression généralisée
calculées en se servant des données de toutes les vagues. La
simplification du modéle de séries chronologiques en
omettant le BGR pour les effets saisonniers produit une
réduction supplémentaire de I’erreur-type au prix d’un
accroissement du biais dans les effets saisonniers. Sous
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I’hypothése de modélisation selon laquelle les estimations
basées sur les données de la premiére vague sont sans biais,
le modéle de séries chronologiques qui tient compte du
BGR dans les effets saisonniers est celui que nous
privilégions, puisque qu’il élimine le biais dans la
composante saisonniere.
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Figure 5.12 Erreurs-types des estimations par régression généra-
lisée (GREG) basées sur toutes les vagues et des esti-
mations filtrées pour deux modéles distincts de séries
chronologiques pour le taux de chomage mensuel

Discussion

Le présent article décrit I’application aux données
mensuelles de ’EPA d’un modele structurel multivarié¢ de
séries chronologiques qui tient compte du plan avec
renouvellement de panel de l’enquéte. Cette approche,
proposée pour la premiére fois par Pfeffermann (1991), est
étendue ici au moyen d’une composante qui modélise les
différences systématiques d’effets saisonniers entre les
vagues successives. Comparativement a 1’estimateur par
régression généralisée, qui est utilis¢ a I’heure actuelle pour
produire les estimations ordinaires de ’EPA, le modele de
séries chronologiques donne des estimations du taux de
chomage d’une précision considérablement plus grande. En
premier lieu, ce modele estime explicitement le biais de
groupe de renouvellement (BGR) dans la tendance et la
composante saisonniere observé entre la premiére vague de
collecte par IPAO et les quatre vagues successives de
collecte par ITAO. Deuxiémement, il est renforcé par des
données observées aux périodes précédentes par la voie du
modele hypothétique utilisé pour le paramétre de population
et de I’autocorrélation entre les erreurs d’enquéte des divers
panels.

Le BGR induit par le plan avec renouvellement de panel
est considérable. Le biais dans la tendance donne lieu a une
sous-estimation du taux de chomage pour les vagues
subséquentes a la premiére et sa grandeur diminue légere-
ment, pour passer de -0,8 point de pourcentage a la
deuxiéme vague a -1,1 point de pourcentage a la cinquiéme.
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Les composantes saisonnicres des deux premiéres vagues et
des trois derniéres différent également de maniére signifi-
cative, parce que les effets saisonniers sont moins prononcés
dans les trois derniéres vagues.

L’utilisation d’un modgele de séries chronologiques parci-
monieux qui tient compte du BGR dans la tendance, mais
non du BGR dans la composante saisonni¢re donne lieu a
une réduction supplémentaire de I’erreur-type des estima-
tions filtrées. Cependant, cette simplification du modéle
introduit un biais dans la composante saisonniére dans les
estimations mensuelles du taux de chomage. Puisque les
erreurs-types des estimations filtrées obtenues sous ce
modele parcimonieux ne refletent pas ce biais, nous
préférons utiliser un modele de séries chronologiques qui
tient compte du BGR a la fois dans la tendance et dans la
composante saisonnigre.

Le modéle de séries chronologiques est déterminé en
imposant une contrainte au BGR des parametres, c’est-a-
dire en supposant que la premiere vague est observée sans
biais. Autrement dit, les estimations fondées sur les données
de la premicére vague sont utilisées pour étalonner les
estimations des vagues subséquentes. Si I’on applique cette
contrainte, il est nécessaire d’essayer par tous les moyens, a
chaque étape du processus statistique, de réduire le biais
éventuel dans les données de la premiére vague, par
exemple en utilisant le mode de collecte de données le plus
approprié, en réduisant la non-réponse et en optimisant le
schéma de pondération. Selon I’information externe au sujet
du biais aux diverses vagues, il est possible d’ajuster les
contraintes concernant les composantes du BGR.

L’approche de séries chronologiques examinée ici
convient pour produire des estimations fondées sur un
modéle du taux de chdmage mensuel. Cependant, Statistics
Netherlands se montre généralement assez réservé en ce qui
concerne I’application de méthodes d’estimations fondées
sur un modele pour la production de statistiques officielles.
La spécification incorrecte du modele pourrait aboutir a des
estimations présentant un biais important. Ce biais n’est pas
reflété dans les erreurs-types des estimations par filtre de
Kalman. Par conséquent, de nombreux efforts de sélection
et d’évaluation du modele sont requis pour chaque variable
cible, ce qui rend difficile une application directe de ce
genre de techniques d’estimation, puisque le temps
disponible pour la phase d’analyse du processus de pro-
duction ordinaire de statistiques officielles est généralement
limité.

Par ailleurs, il existe des arguments en faveur de la
production de séries de données officielles s’appuyant sur
des procédures fondées sur un modele assorties d’une
méthodologie et de descriptions de qualité appropriées dans
des situations ou les estimateurs directeurs ne fournissent
pas d’estimations suffisamment fiables. Le BGR observé
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sous le plan avec renouvellement de panel de ’EPA illustre
clairement I’existence d’erreurs non dues a I’échantillon-
nage, telles que des erreurs de mesure et celles dues a
I’érosion du panel. Par conséquent, les concepts classiques,
selon lesquels les observations obtenues aupres des unités
échantillonnées sont les valeurs fixes réelles observées sans
erreur et les répondants peuvent étre considérés comme un
¢échantillon probabiliste représentatif de la population cible,
qui sont généralement appliqués en théorie de I’échantil-
lonnage fond¢ sur le plan de sondage ne tiennent pas sous ce
genre de plan rotatif. L application d’estimateurs directs en
cas d’erreurs de mesure et d’érosion sélective du panel
donnera lieu a des estimations gravement biaisées. Dans la
procédure d’estimation ordinaire, on applique aux estima-
tions par régression généralisée une correction par le ratio
qui est basé sur I’hypothése de modélisation implicite que le
biais est constant sur une période de trois ans. Le mode¢le de
séries chronologiques appliqué dans la présente étude peut
étre utilis¢é pour produire des estimations corrigées de
maniére plus poussée du biais introduit par ces erreurs non
dues a I’échantillonnage.

Cette méthode d’estimation est également applicable
dans des situations ou la petite taille des échantillons donne
des erreurs-types inacceptablement grandes. Des petites
tailles d’échantillon se produisent si des statistiques offi-
cielles sont requises pour de petits domaines ou pour de
courtes périodes de collecte des données, comme cela est le
cas des taux de chdmage mensuels dans I’EPA. La plupart
des enquétes réalisées par les instituts nationaux de sta-
tistique sont effectuées en temps continu et sont fondées sur
des plans de sondage transversaux ou avec renouvellement
de panel. Par conséquent, les méthodes d’estimations basées
sur des modeles de séries chronologiques qui utilisent
I’information recueillie auprés d’échantillons observés aux
périodes précédentes sont particulierement intéressantes.

Le modéle de séries chronologiques produit des esti-
mations de la tendance et des composantes saisonniéres du
parametre de population. Les estimations désaisonnalisées
du paramétre et leurs erreurs d’estimation sont par consé-
quent obtenues en tant que sous-produit de cette méthode
d’estimation. Un autre avantage important est que cette
approche tient compte de 1’autocorrélation entre les erreurs
d’enquéte dues au plan avec renouvellement de panel.
Pfeffermann et coll. (1998) montrent que le fait d’ignorer
ces autocorrélations, par exemple en se servant de filtres de
Henderson dans X-11-ARIMA (Findley, Monsell, Bell,
Otto et Chen 1998), produit des estimations fausses de la
tendance.

Le modele peut étre amélioré de plusieurs fagons.
L’information sur le chdmage enregistré et les variables
connexes, disponibles dans le registre du bureau de I’emploi
et du revenu, peut étre utilisée comme variable auxiliaire
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dans les modeles. Si une série plus longue devient
disponible, une composante cyclique supplémentaire pourrait
étre nécessaire pour refléter les fluctuations économiques.
Une autre amélioration possible consisterait a détecter et a
modéliser les valeurs aberrantes. En outre, le modéle doit étre
étendu a I’estimation des taux de chdmage mensuel pour
différents domaines en utilisant 1’information d’échantillon
recueillie par le passé, ainsi que les données transversales
provenant d’autres petits domaines, en suivant 1’approche
proposée par Pfeffermann et Burck (1990) et par
Pfeffermann et Tiller (2006).
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Estimation de la composition sur petits domaines en présence de données
manquantes informatives

Li-Chun Zhang '

Résumé

L’estimation de la composition sur petits domaines peut poser un probleme de données manquantes informatives, si la
probabilité que les données manquent varie d’une catégorie d’intérét a I’autre, ainsi que d’un petit domaine a 1’autre. Nous
¢laborons une approche de modélisation mixte double qui combine un modele mixte & effets aléatoires pour les données
completes sous-jacentes et un modéle mixte a effets aléatoires du mécanisme de création différentielle de données
manquantes. L’effet du plan d’échantillonnage peut étre intégré au moyen d’un modéle d’échantillonnage sous quasi-
vraisemblance. L’erreur quadratique moyenne conditionnelle de prédiction associée est approximée sous forme d’une
décomposition en trois parties, correspondant a une variance de prédiction naive, une correction positive qui tient compte de
I’incertitude hypothétique de I’estimation des paramétres basée sur les données complétes latentes et une autre correction
positive pour la variation supplémentaire due aux données manquantes. Nous illustrons notre approche en I’appliquant a
I’estimation de la composition des ménages des municipalités au moyen des données sur les ménages tirées des registres
norvégiens, qui présentent un sous-enregistrement informatif du numéro d’identification du logement.

Mots clés :

EQM conditionnelle de prédiction ; algorithme EMQVP ; estimation avec préservation des structures

généralisée (SPREE généralisée) ; ne manquant pas au hasard ; tableau de contingence a double entrée.

1. Introduction

Des chiffres de population sur petits domaines (ou
régions) en fonction de diverses caractéristiques socio-
économiques sont demandés de plus en plus fréquemment
pour I’affectation de fonds, la planification régionale et la
recherche socioéconomique. Purcell et Kish (1980) ont
décrit la méthode dite d’estimation avec préservation des
structures (SPREE pour Structure PREserving Estimation),
dont le fonctionnement consiste a modifier les estimations
sur petits domaines de fagon qu’elles varient d’un domaine a
l’autre conformément a la variation qui existe dans un autre
tableau auxiliaire connu de la méme variable. Habituel-
lement, le tableau auxiliaire est tiré d’un recensement
antérieur ou d’un registre administratif contenant des
renseignements similaires. Zhang et Chambers (2004) ont
¢élaboré une approche SPREE généralisée (GSPREE). Ils ont
intégré des modeles mixtes a effets fixes ainsi qu’a effets
aléatoires et ont montré que le modele log-linéaire restreint
qui sous-tend I’estimation SPREE est un cas particulier.
Cette approche offre un moyen de réduire le biais éventuel
des estimations SPREE traditionnelles. Le lecteur consultera
Ghosh, Natarajan, Stroud et Carlin (1998) et Longford
(1999) pour d’autres approches bayésiennes hié¢rarchiques et
empiriques applicables a ce type de données.

Dans le présent article, nous étendons 1’approche
GSPREE a des situations dans lesquelles des données
manquent. Cette extension peut étre utile dans le cas
d’enquétes par sondage pour lesquelles la non-réponse est
inévitable. Nous nous intéressons tout spécialement aux

compositions sur petits domaines qui peuvent étre disposées
dans un tableau a double entrée, ou I'une des deux
dimensions renvoie aux petits domaines et l’autre, aux
catégories d’intérét. La somme des fréquences par cellule
est égale a un total de domaine fixe qui peut étre connu ou
non. Par exemple, chaque personne de 16 & 74 ans peut étre
classée selon sa situation d’activité, ¢’est-a-dire « occupée »,
«en chomage » ou «inactive ». La somme de ces trois
chiffres a I’intérieur d’un petit domaine est égale au nombre
total de personnes de 16 a 74 ans appartenant a ce domaine.

Dans le contexte de la composition sur petits domaines,
nous disons que le mécanisme de création des données
manquantes est informatif a condition qu’il varie d’une
catégorie d’intérét a I’autre. Il ne s’agit donc pas de données
manquant au hasard (Rubin 1976). En outre, le taux global
de données manquantes varie selon le domaine. Cette
différence en ce qui concerne les données manquantes
fausse les données complétes sous-jacentes et produit un
biais si I’estimation est effectuée comme si les données
observées étaient complétes. Nous proposons une approche
de modélisation mixte double qui combine un modéle mixte
a effets aléatoires pour les données complétes sous-jacentes
et un modeéle mixte a effets aléatoires pour le mécanisme de
création de données manquantes. L’approche de double
lissage est décrite a la section 2.

11 convient de souligner que les bureaux nationaux de la
statistique qui ménent de grandes enquétes tiennent compte
des données manquantes par repondération ou par imputa-
tion. Toutefois, cette correction est faite a des niveaux
d’agrégation significativement plus élevés que les petits
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domaines, et ce pour des variables qui ne correspondent pas
nécessairement a celles d’intérét pour les petits domaines.
S’ils sont disponibles, les totaux ajustés peuvent é&tre
intégrés dans I’approche GSPREE comme totaux margi-
naux pour I’ajustement proportionnel itératif (API).
Cependant, la modélisation des probabilités différentielles
que des données manquent dans les diveres petits domaines
demeure généralement intéressante.

I convient aussi de souligner qu’en tant que telles, les
données manquantes informatives rendent plus difficile
I’évaluation du biais éventuel de toute approche d’estima-
tion. L’approche SPREE peut comporter un biais de deux
fagons : 1) les hypotheses de modele log-linéaire restreint
sous-jacentes ne sont vraisemblablement pas réalistes,
i) ’API direct pourrait ne pas tenir compte adéquatement
des probabilités différenticlles d’existence de données
manquantes. L’approche de modélisation mixte double
proposée résout le probléme (i) par modélisation GSPREE
des données complétes sous-jacentes et s’occupe du
probléme (ii) par introduction d’un modéle de création de
données manquantes plus souple, dont nous discuterons a la
section 2.2. Néanmoins, un certain biais persistera vraisem-
blablement. Puisque I’estimation des paramétres du modéle
et des effets aléatoires est plus compliquée sous 1’approche
de modélisation mixte double, d’autres méthodes d’esti-
mation permettant de préserver la simplicité de calcul de
SPREE tout en faisant une correction plus appropriée pour
les données manquantes informatives mériteraient d’étre
étudiées dans I’avenir.

En ce qui concerne 1’évaluation de I’incertitude de I’esti-
mation, Booth et Hobert (1998) ont défendu 1’utilisation de
Perreur quadratique moyenne conditionnelle de prédiction
(EQMCP) sachant les données observées. Nous étendons
leur approche et calculons une EQMCP approximative dans
la situation courante de données incomplétes multivariées.
Nous obtenons ainsi une décomposition de 'EQMCP en
trois parties, qui correspondent a une variance de prédiction
naive, une correction positive qui tient compte de I’incerti-
tude hypothétique d’estimation des paramétres fondée sur
les données complétes latentes et une autre correction
positive pour la variance supplémentaire due aux données
manquantes. Les détails sont donnés a la section 3.

Les méthodes d’estimation des paramétres, de "EQMCP
et des compositions sur petits domaines sont décrites a la
section 4. A la section 5, nous appliquons notre approche
pour produire des estimations de la composition par type de
ménage des municipalités basées sur le registre norvégien
des ménages, qui présente un sous-enregistrement infor-
matif du numéro d’identification du logement (NIL). Enfin,
a la section 6, nous présentons un résume.
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2. Modélisation mixte double

2.1 Modéle mixte a effets aléatoires dans le cas de
données complétes

2.1.1 Modéeles pour population finie

Les dénombrements sur petits domaines peuvent é&tre
disposés dans un tableau de contingence a double entrée
désigné par X={X_,}, ou a=1,..., 4 sont les indices des
petits domaines et k=1,...,K, ceux des catégories
d’intérét. Les grandeurs que nous souhaitons estimer sont
les proportions intra-domaine données par

K
e{iic = Xak/XaA :Xak ZXaj

J=1

que nous appelons compositions, puisque Y, 0%, =1.
Habituellement, sous 1’approche GSPREE, nous supposons
que les totaux marginaux {X,} et {X }, également
appelés structure de répartition, sont connus ou peuvent étre
estimés fiablement, auquel cas 1’estimation {ej;} est
équivalente a ’estimation {X,}. Pour simplifier, nous ne
faisons alors aucune distinction entre les dénombrements et
les compositions dans 1’exposé. Sinon, sans la structure de
répartition, nous pouvons encore utiliser notre approche
pour estimer {0, }, maisnon {X, }.

Supposons que nous disposons d’un tableau auxiliaire de
la méme variable, désigné par X°={X"} et des pro-
portions intra-domaine correspondantes {0 }. Pour
modéliser 8% =(07,...,0% )", nous utilisons la fonction

al>*

de lien log-standardisée multinomiale (logsm) donnée par

K
My =log6y — K> log0;; M
j=1
et faisons de méme pour p’, et 6°,. Zhang et Chambers

(2004) ont introduit le modele structurel mixte linéaire
généralis¢ (MSMLG)

ka =h Bl + V4
ou 2

K K
et Z V=0
k= k=1

D=0
1
et Vi) =Vazseeos Var )" suit une loi normale multivariée
avec matrice de covariance G'=G(8), ou O contient les
paramétres de variance. Notons que (2) ne contient aucun
terme particulier au domaine, parce que Y;p, =
Yeuy =0. Le terme «structurel » fait référence au fait
qu’il s’agit d’un modgle direct des paramétres de population
finie {0}, bien qu’il ne soit pas courant d’insister sur ce
fait dans la littérature traitant de I’estimation sur petits
domaines. Par exemple, le modele bien connu de Fay-
Herriot (Fay et Herriot 1979) est « structurel » dans ce sens.
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Une interprétation importante du modéle (2) en ce qui
concerne les interactions log-linéaires de {6,,} résulte du
choix de la fonction de lien (1), ¢’est-a-dire

Moy =0 + 00 3)

ou, en vertu de la théorie standard des modéles log-linéaires
(par exemple Agresti 2002), nous avons

log X, =logX, +log9§{ =oc3( +ocf +oc,f +ocj§{

pour o =(4K)'Y, logX,, et af =K'y, logX,, -
ay, et af =4"'Y,logX, —a), et o =logX, —
ay —of —ay, tels que  T,a) =Y,a) =Y,ay =
P ocfk = 0. Nous appelons (3) I’identité log-linéaire et nous
désignons les parametres log-linéaires ocfk comme ¢étant les
interactions (de premier ordre) des compositions 0% ainsi
que des dénombrements X . Une identit¢ semblable est
vérifiée pour p,. Zhang et Chambers (2004) ont montré
que le MSMLG est équivalent au modele mixte a
interactions proportionnelles (MMIP) suivant

Oy =Bty + vy + O, (A7), 4)

Dans (2), les paramétres A, ne comportent aucune
restriction de modélisation outre le MMIP, et ils n’affectent
pas les interactions. Le paramétre 3 est appelé coefficient
de proportionnalité. Clairement, 1’approche SPREE fondée
directement sur la structure des association {X )} revient &
poser que B=1 et v, =0. Par conséquent, nous donnons
au modele (2) le nom de modéle GSPREE, qui contient les
extensions a effets fixes et aléatoires du modele SPREE.

2.1.2 Modéle pour échantillon

Pour établir la spécification du modele, nous supposons
que nous avons les classifications d’échantillon x={x,, }.
Soit

t, =ty ) =((X,)s st (X))

tel que E(t,|v)=E(t,|X)=0", ou v={v,}. Lespé-
rance est habituellement calculée par rapport au plan
d’échantillonnage. Cependant, elle peut aussi étre calculée
sous un modele approprié de la distribution d’échantillon-
nage, comme un modéle multinomial pour x, sous la
contrainte d’un échantillonnage aléatoire simple dans
chaque domaine. Par conséquent, nous ne faisons aucune
distinction dans la notation.

Nous supposons que t, est indépendant de t, pour
a#ad', etposons que

V(t,)=vio(X,) et Cov(,, t,)= Vlmkj(xa) Q)

ou () et () sont les fonctions de variance et de
covariance spécifiées, et v, est le paramétre de dispersion
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qui peut étre connu ou non. Il s’agit essentiellement des
conditions de quasi-vraisemblance pour des données
dépendantes (McCullagh et Nelder 1989). La dépendance a
I’égard de X, nous permet d’intégrer I’effet du plan
d’échantillonnage, auquel cas, dans (5), les espérances
peuvent étre évaluées par rapport a la distribution
d’échantillonnage. Il s’agit d’une raison importante pour
laquelle nous ne supposons pas directement que la
distribution de t, appartient a la famille exponentielle,
comme cela est le cas par exemple dans les modéles
linéaires mixtes généralisés (Breslow et Clayton 1993).

2.1.3 Estimation des paramétres

Zhang et Chambers (2004) décrivent pour le MSMLG
donné par (2) un algorithme basé sur les moindres carrés
pondérés itératifs (MCPI) qui est une variation de
I’approche de quasi-vraisemblance pénalisée (QVP) (Schall
1991 ; Breslow et Clayton 1993). Soit p, = (u, ..., )"
Le MSMLG (2) peut étre donné formellement sous la forme

Ha :g(ea) :Ha€+BVa(l)

ou g(0,) est la fonction de lien logsm, (=
Mgy Ags B) €t Vo) =(Vaps oo, V). La matrice de
plan H, de dimensions K x K et la matrice de plan B de
dimensions K x (K —1) sont, respectivement,

_11T(—1 ]

K-1xK-1

H, =[Byx- Hg] et B=

a

ou 1 est un vecteur de 1 et / est une matrice identité.
Définissons les variables de travail

deéf.

z, = p,+e,=H C+Bv, +e, et eazQ(ta—Of) 6)

ou Q=0u) /00" est la matrice jacobienne des dérivées
partielles. Désignons par R, la matrice de covariance
conditionnelle de t, sachant Bf défini par (5). Sous
I’approche QVP, nous supposons que e, suit une loi
normale multivariée approximative avec matrice de
covariance QR Q", et nous appliquons les méthodes
standard pour les modéles mixtes linéaires (MML) aux
données linéarisées (6). Les variantes de 1’approche QVP
différent en ce qui concerne I’estimation des paramétres de
variance d. Nous omettons les détails ici.

2.1.4 De la hiérarchie des modéles

Le MSMLG (2) est spécifié au niveau de la population
finie. De maniére plus générale, nous pouvons considérer que
la population finie {X,} est produite aléatoirement a partir
d’une superpopulation infinie. Soit 0, la probabilité intra-
domaine qu’une unité de la superpopulation appartienne a la
cellule (a,k), ou 3,0, = 1. Conditionnellement a
X, = 2y X,, les dénombrements intra-domaine

a.
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(X,55--s X)" suivent la loi multinomiale avec les
paramétres (0,,...,0,, ). Un modéle mixte log-standardisé
multinominal MMLSM) de {0, } est donné par

oy =y +BHy + Vi
ou (7

M=

K
=0 et > v, =0
k=1

=~
1l

1

ou p, est donné par 6, par la voie de la fonction lien
logsm.

Contrairement a I’équation (2) du MSMLG, I’équa-
tion (7) définit un modéle de régression. Dans la situation
d’enquéte par sondage, nous avons alors le choix entre trois
hiérarchies distinctes :

1. Emettre I’hypothése du MSMLG (2) pour la
population finie et du modéle de quasi-vrai-
semblance (5) pour I’échantillon, ce qui donne
I’approche  GSPREE de Zhang et Chambers
(2004).

2. Emettre I’hypothése du MMLSM (7) pour la
superpopulation et modéliser les données d’échan-
tillon t, en se fondant directement sur 6,, ce qui
donne une approche a deux niveaux fondée
purement sur un modé¢le.

3. Emettre I’hypothése du MMLSM (7) pour la
superpopulation, supposer que les totaux de popu-
lation finie X suivent la loi multinomiale sachant
0,, et émettre ’hypothése du modéle de quasi-
vraisemblance (5) sachant X, ce qui donne un
modéle général a trois niveaux.

En pratique, a condition que la population finie soit
grande, la différence est faible si ’on adopte 1’approche
GSPREE, ce qui évite de devoir traiter explicitement un
niveau hiérarchique supplémentaire. Cependant, la
distinction entre (2) et (7) devient nécessaire si les domaines
sont si petits que la variation stochastique dans X, n’est pas
négligeable comparativement a la variation d’échantillon-
nage dans x, (ou t,). Dans [lapplication que nous
décrivons plus loin, nous utilisons des données de registre
qui nous auraient donné les dénombrements de population
dintérét  {X,} il n’y avait pas eu de données
manquantes. En outre, le niveau d’agrégation sur petit
domaine est si fin que la variation stochastique dans X, ne
peut pas étre ignoré. Par conséquent, nous adoptons
I’approche GSPREE a) en choisissant le modéle MMLSM
(7) au lieu du modele MSMLG (2) et b) en modélisant X,
comme un « échantillon », quoique de trés grande taille,
directement a partir de la superpopulation.
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2.2 Un modéle mixte a effets aléatoires des données
manquantes

Les données manquantes ajoutent un niveau de variation
stochastique en sus de celle des données complétes sous-
jacentes. Dans I’exposé qui suit, considérons que les
dénombrements d’échantillons {x,} représentent les
données complétes, ce qui est la situation la plus fréquente
en pratique. L’application que nous décrivons a la section 5
peut étre considérée comme un cas particulier ou X = x.

Désignons par 'y, =(V,p---» Y ) les fréquences
observées par cellule pour a=1,..., 4. Supposons que,
conditionnellement a x,, et a un effet aléatoire b,,

E(yak | xak’ba) = xakpak
et (8)
V(yak | xak’ba) = VZCakpak(l - pak)

ou c, estune constante connue et v, est le paramétre de
dispersion. Nous supposons que y,, est indépendant de y,,
pour k # j, c’est-a-dire que les données manquantes sont
indépendantes d’une cellule a ’autre. Donnons aux unités
comprises dans la cellule d’échantillon compléte (a, k)
lindice i=1,...,n,. Soit 7, =1 si la i unité est
observée et 1, , =0 si elle est manquante. Le parametre
P €st la probabilit¢ hypothétique que 7, =1 a intérieur
de la cellule (a, k). Pour le montrer, posons que x; ., estla
contribution de la i° unit¢é a x,, c’est-a-dire que
X = i X; o desorte que y, = X7 X, 4 et

E(yak | xl,ak’ T xnak,ak’ba):

TMag

Z xi,akE(r},ak |ba):Z ‘xi,akP(r;',ak = 1 | ba) = ‘xakpak'
i=1 i=1

Soulignons que p, ne dépend pas de la valeur de x; ,,
mais uniquement de la position de I’'unité dans le tableau a
double entrée. Nous supposons que p,, dépend de b, par
la voie de la fonction de lien logistique donné par

Ny =10g(p /(1= py)) =& +5,
ou ©)
b, ~ N(0,5°).

Les effets fixes &, permettent que la probabilité que des
observations manquent dépende des catégories d’intérét et
leffet aléatoire au niveau du domaine b, permet en outre
qu’elle varie d’un domaine a I’autre.

Manifestement, sous les hypothéses (8) et (9), les
données manquantes causent un biais dans les estimations
des A, si le tableau observéy est traité comme s’il était
complet. De surcroit, cela fausse I’estimation des
interactions de premier ordre {afk }. Nous avons

log pak = (ka +ba) - Yak ou Yak = 10g(1 + exp(ik +ba ))
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Les interactions de premier ordre de {p,} sont alors
données par o/, =—y, =Y —¥, — Vi +7 ), pour les
moyennes de ligne et de colonne ¥, et ¥ ,, ainsi que pour
la moyenne globale ¥y . Ces interactions ne sont pas nulles,
a moins que &, =& En vertu de (8), les interactions du
tableau observé prévu sont données par

E(ylx,b) _ x P o X ~ X
aak - (X‘ak + aak - aak “Yak # aak

de sorte que les estimations de {o. } comporteront un biais
siy est traité comme étant x.

I convient de souligner qu’en ce qui concerne
I’estimation des interactions, il est en principe possible de
traiter le tableau observé y comme s’il s’agissait du tableau
complet X sous un modéle de données manquantes
particulier donné par

log py =& +1b;. (10)

11 en est ainsi parce que les interactions de premier ordre de
{p.} sont toutes nulles sous (10), auquel cas nous avons
o™ = o . Sinous ne tenons pas compte des contraintes
d’¢tendue, I’hypothése (10) définit un mécanisme de
données manquantes informatives ou la probabilité qu’une
observation manque varie selon la catégorie d’intérét, tandis
que leffet de domaine modifie toutes les probabilités
intra-domaine qu’une observation manque d’un facteur
exp(b;), tel que p,/Yip, = exp(§;)/X;exp(E))
demeure constante. Cependant, le modele (9) est plus
souple, puisqu’il permet que les effets aléatoires influencent
les interactions. Nous examinerons les modeles (9) et (10) a
la section 5.

Enfin, nous constatons que I’introduction d’effets
aléatoires relatifs aux composantes dans le modéle (9) peut
causer des problémes d’identification. Par exemple,
supposons un échantillonnage aléatoire simple a partir de la
population finie, auquel cas les interactions du tableau
complet prévu sont données par a2 =a¥. Avec I’effet
aléatoire concernant les composantes b, dans le
modele (9), nous avons logp, =&, + b, + v, OU ¥, =

log(1+exp(§, +b,,)).11 découle de (4) et (8) que les

interactions du tableau prévu E(y|x,b) sont données par
Bal, +v, + b, —7,,. Mais il n’existe aucune information
dans les données observées permettant de faire la distinction
entre les deux effets aléatoires v, et b,,.

3. Erreurs quadratiques moyennes
conditionnelles de prédiction

Nous adoptons 1’approche de Booth et Hobert (1998) et
utilisons ’EQMCP comme mesure de I'incertitude de la
prédiction. Comme eux, nous considérons ’EQMCP sur
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I’échelle du prédicteur linéaire. Sous forme vectorielle, les
1, donnés par (1) appartiennent a la classe de fonctions
linéaires

ua :H(JQ—’—B(JVG (11)

ou p, est le vecteur propre au domaine de prédicteurs
linéaires, ¢ est le vecteur des effets fixes, v, est le vecteur
des effets aléatoires propres au domaine, et H, et B, sont
les matrices de plan correspondantes. Toutes les quantités
ont été spécifices dans (6) pour le MSMLG (2), ou nous
avons effectivement B, = B. Nous adopterons toutefois la
formulation un peu plus générale (11) dans la suite. Soit &
et v les estimations de { et v, respectivement, fondées
sur des observations pouvant présenter des données man-
quantes, désignées par y, pour a =1,..., 4. 'EQMCP de
a,=H aé + BV, est définie comme étant

EQMCP, = E{(fi, —1,) (1, —1,)" [y, }.

Pour commencer, nous introduisons une décomposition
par la voie du meilleur prédicteur (MP) hypothétique fondée
sur x,, donné par p, 6 =FE(u,|x,E0) =H,+
B E(v,|x,,C,03), quand les paramétres sont connus. Nous
avons

EQMCP, = E{E((t, — 1,)(1, — 1) [%,)] ¥}
+E{(R, ), 1) 1Y)
=E{B,Cov(v,.V, |X,)B, |V}
+E{(f, — 1), — 1) Y.}

parce que les termes i, ,—p, et [, ,—p, sont
conditionnellement indépendants 1'un de D’autre sachant
X, : L—p dépend des effets aléatoires v, tandis que
fi,— 1, dépend des variations aléatoires dans les autres
domaines. Ensuite, pour le deuxiéme terme du deuxieme
membre, nous introduisons une décomposition par la voie
du meilleur prédicteur estimé (MPE) hypothétique basée sur
les données complétes x, désigné par fi = H,+B, v, ou
(€, 8) sont les estimations des paramétres fondées sur x, et
v, =E(v,|x,, ¢, 8). Nous avons

E{(f, ~ ), — 1) 1y} = E{@R, — 1)@, 1))
= E{E((fi, — i ), — 1) %)}
+EE(f,~ 1)@, ~ /)" %)}
=E{(1,— )@, —11,)"}
+ E{E((f, ~ )@, 1) %)}

La premiére approximation est correcte jusqu’a I’ordre
O],(A’l) et peut €tre justifiée a mesure que le nombre de
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domaines tend vers I’infini. Intuitivement, cela est logique si
I’information provenant de tout domaine individuel est
asymptotiquement négligeable comparativement a 1’infor-
mation provenant de tous les autres domaines regroupés.
Puis, la décomposition s’ensuit parce que les termes
fi,-fn, et fi,—fi, sont indépendants I'un de l'autre
sachant x: le premier est une constante sachant X.

De cette fagon, nous obtenons une EQMCP approxima-
tive décomposée en trois parties

EQMCP, ~ I, (X, ; G, 8) + hy, (G, 8) + hy, (x; E, 8, )

ou y contient les parametres de la loi conditionnelle de y,
sachant x, et

déf.

Iy (X, 3G, 8) = B,Cov(V,, V,|x,)B] (12)

déf.

Iy (G, 8) = E{(f, )i, — ) } (13)

déf.

by, (x:8.8,w) = E{(R, )R, — ) X}, (14)

Les trois termes /2 correspondent, respectivement, a une
variance de prédiction conditionnelle due aux effets
aléatoires, une correction positive qui tient compte de
I’incertitude dans I’estimation des paramétres basée sur les
données complétes latentes, c’est-a-dire la variation
d’échantillonnage, et une autre correction positive pour la
variation supplémentaire due au caractére aléatoire des
données manquantes. D’autres approximations sont
possibles. Nous pourrions utiliser E{B,Cov(v,, v, |X,)
B!'|y,} aulieu de A, ou remplacer h,, par I’espérance
non conditionnelle E{(fi,—fi,) (i, —f,)" }. Les expres-
sions (12) a (14) sont choisies parce qu’elles produisent une
séparation nette entre la variation d’échantillonnage dans les
données complétes et la variation supplémentaire due a la
présence de données manquantes sachant les données
complétes. La différence par rapport a "EQMCP dans le cas
des données compleétes (Booth et Hobert 1998) tient au
troisieme terme /.

4. Estimation

4.1 Estimation des paramétres

La structure des données évoque une procédure itérative
semblable a I’algorithme EM (Dempster, Laird et Rubin
1977). Sachant les valeurs courantes des parametres et les
effets aléatoires, nous calculons a I’étape E le tableau a
double entrée complet prévu conditionnel E(x|y, m). A
I’étape M, nous estimons les deux modeles mixtes a effets
aléatoires séparément par une méthode du maximum de
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quasi-vraisemblance pénalisée (MQVP). Les itérations entre
les deux donnent un algorithme EMQVP.

Pour ¢tape E, soit /; , =1 si I'unit¢ échantillonnée i
appartient a la (a,k)° cellule et 7, , =0 autrement. La
valeur est observée a condition que 7 , =1, mais est
inconnue si 7, =0. Soit 0, les compositions génériques,
qui dépendent du modele adopté. Supposons que

PlI; . =1lies]=d,0,

ou s désigne I’échantillon complet et d,, est une constante
connue qui tient compte de 1’effet de plan d’échantillonnage
éventuel. Par exemple, I’échantillonnage aléatoire simple
implique que d, =1 pour toute (a,k). Un exemple de
situation ou d,, #1 est celle ou les unités d’échantillonnage
sont les ménages, qui sont sélectionnés avec probabilité
proportionnelle a la taille du ménage. Soit m, =x, —

Yok = Ziin, y=01i axX; - Nous avons E(x,|y,m,)=
Yar + E(my|m,), ot

E(mak | maA): Z E(Ii,ak | ri, ak = O)Xi,ak

037 =0

:ma.P[li,ak :1|’;,ak :O]

=m, (1= p,;)d,;0, {Z ({1 — P4 )dajeaj}' (15)

Ayant donc « complété » les données d’échantillon, nous
passons a I’étape MQVP, ou nous appliquons 1’algorithme
MCPI décrit a la section2.1.3 au mode¢le avec données
complétes et au modéle avec données manquantes
conditionnellement aux données complétes, respectivement.

4.2 Estimation de PEQMCP

L’évaluation de PEQMCP aux valeurs estimées des
paramétres donne une estimation par insertion des données
(plug-in) de PTEQMCP. Des trois termes 4, A, est d’ordre
0,(1), tandis que #,, et &, sont d’ordre O],(A’l), quand
le nombre de domaines tend vers 1’infini mais que les tailles
d’échantillon a I’intérieur du domaine demeurent bornées.
Les résultats de Booth et Hobert (1998) et de Prasad et Rao
(1990), obtenus dans le cas de données complétes
univariées, donnent & penser que le biais dans 1’estimation
par insertion de données ﬁla est du méme ordre que dans
ﬁh et fz3a. Ces auteurs ont élaboré une correction de
deuxiéme ordre par développement en série de Taylor. Nous
ne poursuivons pas I’obtention de ces asymptotiques de
deuxiéme ordre dans le présent article. Les expressions
approximatives des termes / qui accompagnent 1’algorithme
EMQVP sont données ci-apres.

Prenons d’abord 4, donné par I’équation (12). En se
basant sur les données linéarisées (6), la matrice de
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covariance Cov(v,, v, |z,) ne dépend nide z, nide x,.
Cela est commode, parce que nous avons alors

hla (Xa 5 Cn’ 6) ~ BaCOV(VaH Va | Za )BaT
=B,(G-GBV,'B,G)B]  (16)

ou V,=B,GB +0OR Q" est la matrice de covariance
marginale de z ,.

Ensuite, prenons /,, donné par (13). Soit ¢ = (¢",8")".
Le développement de ¢ autour de ¢ donne a,—n,=
i, (0= 9), ou 1, =01/, tel que

hy, =1, Cov(d, )it (17)

En partant de (6), nous dérivons p,=H C+D, w, ou
D,=B,GB'V" et w,=2z, - H,. Désignons par I la
matrice identité. Dans [’ , les dérivées partielles sont
données par

on,/o¢=(-D,)H,
et
o, /08, =(0D,/85,)u,=(I - D,)B,(6G/85,)B,V, ",

ou 3, estle j° parametre de variance dans la matrice de
covariance G(8) de v,. Pour obtenir Cov(9,0),
supposons que 1’approche QVP est basée sur la quasi-
vraisemblance qui suit

=31,

et

‘, =—§log| v, |—§<za CHQV (2, ~ H,L).

La formule dite sandwich donne alors

Lo (o) e Y (2
Cov(d),d))—[ 6¢2] {;{aq)j( a¢] }[ 6¢2] .

Enfin, prenons #,, donné par (14). Comme ci-dessus,
nous avons fi,=(I-D,)H,C+D,Z, évaluéa ¢ = ¢, et
i,=I-D)HL+D,z, ou 7, estdérivéde t, = t(x,)
pour X, =E(x, |y, m, ;(T), ). En développant (T) autour
de ¢ eten ne gardant que le premier terme, nous obtenons

l’la _l’la zﬁ'a _l:la :Da(ia _ia)
ot f,=(I-D)HCE+D,z, et Z, est dérivé de
t, =t(X,) pour X, =E(x,|y,, m, ;b (). Autrement dit,
nous ignorons les termes comportant ¢ —¢. La variation
persistante dans Z, est due a I’estimation du modele avec

données manquantes uniquement. En développant \y autour
de vy, nous obtenons, en appliquant la régle de la chaine,
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h3a ~ CaCOV(\,I)’ \,l) | X) C;
et (18)

c.=1p, oz, \( ot, \( ox, \( op, \[ On,
ot, )\ ox, )\op, )\on, )\ ov Jj, ..

ou nous supposons que E(y|x)=y et E[Z, |x]=Z,.
Tandis que la formule sandwich donne Cov(\y, | x) sous
le modéle conditionnel de y sachant x, similairement a
Cov(¢, ) susmentionné.

4.3 Estimation de la composition sur petits
domaines

Supposons d’abord que nous avons estimé le modeéle
MSMLG défini par (2) et combiné a (5), ce qui nous a
donné ﬁtf, et éj; = exp(ﬁfk)/z_iexp(ﬁ{;).

Si les totaux marginaux X, et X, sont connus, il est
logique d’appliquer I’ajustement proportionnel itératif (API)
en partant du tableau estimé {éﬁf} . La différence par rapport
a SPREE, qui débute par le tableau auxiliaire X°, est que les
interactions ont été¢ estimées. A la convergence, nous
obtenons les dénombrements estimés sur petits domaines,
désignés par X= {/\A’ «)> €t les compositions corres-
pondantes, désignées par 07, :)A(ak/z_i/{’aj, qui différent
des estimations directes du modéle 6% qui ont fourni les
valeurs de départ pour I’APIL.

En pratique, il arrive souvent que 1’on connaisse les
totaux de domaine {X, }, mais que ’on doive estimer les
totaux marginaux {X,} en se fondant sur les données
d’enquéte disponibles, séparément en utilisant une méthode
appropriée pour le niveau d’agrégation. L’API mérite
encore d’étre pris en considération a condition que ces
totaux marginaux estimés soient jugés plus fiables et/ou
moins biaisés que les estimations sur petits domaines
agrégées >, X aéfk Cela tient au fait que les interactions
estimées 6, sont préservées dans I’API, c’est-a-dire
al =a%. En vertu de lidentit¢ log-linéaire (3), la
différence entre D’estimation directe du modéle 6F et
I’estimation finale 07 est due a la différence entre les
estimations des effets principaux {af }. Donc, nous nous
attendons a ce que des estimations de {X ,} présentant un
biais plus faible produisent des estimations de {o.; }
présentant un biais plus faible et, par conséquent, des
estimations de {07 } présentant un biais plus faible.

Supposons ensuite que nous avons estimé le modéle
MMLSM défini par (7) et combiné a (5). Nous pouvons
exprimer I’estimation d’intérét, c’est-a-dire {u’ !, en
fonction de z, défini comme étant

_ _ X XX
z,=HC+B,v,+e,=HC(+B,v,6 +e, +e,

x| X XX
a a

=l +e =H+v +e
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ot el =00} -0,) et e/ =Q(t, —0)). Par conséquent,
nous avons R, =R’ + R™™, ou R = Cov(0),0)|0,) et
R =Cov(t,, t,|0). 1l s’ensuit que

0 =H,+(B,GB! +OR*O"V, (2, - H,E). (19)

Le reste s’ensuit comme plus haut, ou uf est estimé
directement sous le modéle MSLMG.

5. Exemple : composition des ménages
sur petits domaines fondée sur
des données de registre

5.1 Données de registre sur les ménages

Les données de registre sur les ménages ont pris
beaucoup d’expansion en Norvége. L’un des objectifs est de
produire des statistiques détaillées sur les ménages qui ne
peuvent habituellement étre obtenues qu’a partir du
recensement. A cette fin, 1’enregistrement d’un numéro
d’identification du logement (NIL) unique a ét¢ instauré a
I’occasion du dernier recensement en 2001. Les travaux ne
sont pas encore achevés et le NIL manque encore pour
environ 6 % des habitants du pays. Le taux de données
manquantes est différentiel, car il varie selon le type de
ménage, ainsi que selon la municipalité, cette dernicére
variation reflétant I’effort global des administrations locales
en ce qui concerne I’enregistrement des NIL.

Un registre des ménages peut étre compilé durant une
année postcensitaire en se basant sur un certain nombre de
sources de données. Les plus importantes comprennent le
registre central de population (RCP), le registre des NIL et
le fichier des ménages du recensement (MRO1). Méme sans
le NIL, les données sur un ménage enregistré peuvent étre
compilées en se basant sur d’autres renseignements
disponibles. Mais les résultats sont entachés d’un sous-
enregistrement informatif du NIL. Par exemple, les
cohabitants sans enfants sont une source typique de biais,
parce que ces couples figurent comme des ménages
composés de deux personnes seules dans le RCP, & moins
qu’ils n’aient déja été identifiés comme un ménage dans le
fichier MROI. Néanmoins, des comparaisons historiques
ainsi qu’a travers le pays donnent a penser que les totaux
nationaux sont acceptables. Un probléme plus urgent se
pose aux niveaux d’agrégation plus faibles. Par exemple, les
changements par rapport au Recensement de 2001 sont
vraisemblablement importants dans certaines municipalités,
y compris la capitale Oslo, ou [I’accroissement de la
proportion de ménages d’une seule personne est presque
trois fois plus élevé que dans le reste du pays— voir le
graphique supérieur gauche de la figure 1. En outre, une
grande partie du probléme que pose Oslo s’explique par une
combinaison d’une forte proportion de cohabitants sans
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enfants et d’un faible taux d’enregistrement des NIL
(effectivement, le plus faible dans le pays).

5.2 Configuration des données

Nous illustrerons notre approche en utilisant ces données
de registre sur les ménages. La population cible contient
toutes les personnes vivant a une adresse de logements
multiples au début de ’année 2005 et qui n’appartiennent
pas a un ménage formé de gens mariés ou de conjoints
enregistrés ; ce dernier type de ménage est exclu parce qu’il
n’est pas essentiel de connaitre le NIL pour compiler les
données sur les ménages de ces personnes. Il n’existe
aucune distinction entre la population finie et 1’échantillon
dans ce cas, c’est-a-dire X =x. Les ménages dont le NIL
est enregistré sont traités comme étant 1’échantillon
«observé »y, tandis que ceux dont le NIL n’est pas
enregistré sont considérés comme étant les observations
mandquantes. De cette fagon, la population est constituée de
713 387 personnes, dont 558 136 possedent un NIL enre-
gistré. Le taux global d’observations manquantes est
d’environ 22 %.

Posons que les municipalités sont les petits domaines
dans la présente étude, ou A4 =433. Les ménages sont
classés en quatre catégories : k =1 pour « personne seule »,
k =2 pour «parent seul », k=3 pour « cohabitants » et
k =4 pour «autre », d’ou K =4. Soit i I’indice désignant
le ménage et soit x, le nombre de personnes vivant dans le
ménage. Soit X, =x, le nombre de personnes dans la
(a,k)° cellule dans la population et soit y,, la fréquence
par cellule «observée» correspondante. Soit N, le
nombre de ménages dans la (a,k)° cellule et soit n, le
nombre correspondant de ménages « observés ». Notons
que le nombre total de personnes est connu dans chaque
domaine, mais non le nombre total de ménages. Cependant,
a condition de connaitre la probabilité d’enregistrement du
NIL propre a la cellule, un estimateur de N, fondé sur
X, est donné par N, =n,X,/y,. Nous nous con-
centrerons donc ici sur I’estimation de X, .

Soit {X°} les fréquences par cellule correspondantes
tirfes du dernier recensement effectué en 2001. Soit
X!, =y, +m., les fréquences d’aprés le registre en 2005,
ou m,, estle nombre de personnes n’ayant pas de NIL. Un
ménage enregistré peut étre considéré comme une forme de
ménage imputé qui peut présenter une absence informative
de NIL. Le total de domaine d’apres le registre est correct,
c’est-a-dire X =X, et les totaux nationaux {X} sont
considérés comme étant acceptables. La question est de
savoir si les estimations de {X ,} peuvent étre calculées en
se basant sur le y « observé » et la structure de répartition
{X,} et {X}, qui tient mieux compte de 1’absence
différentielle des NIL.
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Différence entre les estimations de la proportion de ménages d’une seule personne et les chiffres de recensement

en 2001 en fonction du logarithme de la taille de la municipalité : ménages enregistrés (en haut a gauche),
ménages dont le NIL est enregistré (en haut a droite), SPREE fondée sur le recensement (milieu a gauche),
DirSPREE fondée sur les ménages dont le NIL est enregistré (milieu a droite), SupGSPREE des proportions
dans la superpopulation (en bas a gauche) et InpGSPREE des proportions en population finie imputées (en bas
a droite). La droite en trait interrompu indique I’absence de différence

5.3 Configuration du modele

Des diagrammes de dispersion des interactions de
premier ordre {o.} fondées sur le registre en fonction des
interactions {a’ } fondées sur le recensement motivent
I"utilisation du modele MMIP défini par (4). Afin de choisir
entre les modéles MSMLG (2) et MMLSM (7), nous
examinons la différence entre la proportion fondée sur le
registre 0% et la proportion correspondante fondée sur le

recensement  07,, c’est-a-dire 0} —0°,, représentée

graphiquement en fonction de log X, : le cas ou k=1 est
représenté dans le graphique supérieur gauche de la figure 1.
Manifestement, la variance de la différence augmente quand
X, diminue et n’est pas constante de X,. Notons que
nous avons affaire a une estimation a un niveau d’agrégation
tres faible, ou par exemple la valeur médiane de tout {X/,}
n’est que de 70. Par conséquent, nous adoptons le
modele (7) pour 0,, la quasi-vraisemblance (5) pour
X, =x, etla quasi-vraisemblance (8) et le modele (9)

pour y ..

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



218

Pour la quasi-vraisemblance (5), nous supposons que
v, =1. Soit ¢, = X, /X,. Nous avons

Vit,)= Nz;leak (1-6,4 ))?22)/)?3.
et
Cov(ty,t,)=—N,'0,0,X2/X].

ot yP=xMx)/N, et X, =X,/N,. Puisque x,>1,
nous avons X'? > X2, et une surdispersion comparative-
ment a la loi multinomiale (N,,0,). Nous calculons le
facteur X/®/X!* fondé sur les données de registre, que
nous utilisons ensuite comme X'*/X” dans I’estimation
qui suit. De surcroit, pour la quasi-vraisemblance (8), nous
supposons que v, =1, et

V(yak|nak) = V(Z ri,akxi,ak\J

i=1

:(inz,ak)V(r;',ak) = cak :(inz,ak)'

5.4 Résultats des estimations

Six estimateurs différents de la proportion de ménages
d’une seule personne (c’est-a-dire pour k =1) sont illustrés
ala figure 1.

Pour commencer, nous avons les proportions directes
d’apres le registre Bfly dans le graphique situé en haut a
gauche et les proportions « observées » 07, en haut a droite.
En moyenne, la proportion fondée sur le registre complet est
plus élevée que celle fondée sur le Recensement de 2001,
tandis que la proportion fondée sur les données
«observées » uniquement est un peu plus faible. Cela
démontre que les NIL manquants sont informatifs, comme
nous I’avons expliqué plus haut. La prise en compte des
ménages enregistrés pour lesquels le NIL manque accroit la
proportion de ménages d’une seule personne. Mais le
résultat n’est pas plausible dans certaines des municipalités
les plus grandes. Naturellement, un biais important existe
aussi parmi les municipalités plus petites, mais celles-ci ne
sont pas aussi faciles a déceler dans un graphique tel que
celui-ci.

Ensuite, dans le graphique situé¢ au milieu a gauche de la
figure 1, les estimations sont obtenues par la méthode SPREE
en utilisant les chiffres de recensement {X°} comme
valeurs de départ. Pour le simple tableau a double entrée que
nous avons ici, cela donne un ajustement presque constant des
proportions d’apres le recensement, ainsi quun changement
négligeable de la variation entre domaines. Dans le graphique
du milieu a droite, les estimations sont obtenues par la
méthode SPREE en utilisant le tableau «observé» {y,,}
comme valeurs de départ. Notons que partir des dénombre-
ments d’échantillon observés serait trop instable pour étre
utile dans les situations habituelles d’échantillonnage, mais il
s’agit d’une option viable ici & cause de la grande quantité de
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données « observées ». Pour distinguer cette option de la
méthode SPREE standard, nous ’appellerons SPREE directe
(DirSPREE). Comme nous 1’avons mentionné plus haut,
DirSPREE est sans biais sous 1’hypothése (10) d’observations
manquantes informatives. En effet, nous voyons qu’elle
donne des ajustements utiles pour les municipalités les plus
grandes.

Dans les graphiques de la ligne inférieure de la figure 1,
les estimations sont obtenues en utilisant 1’approche de
modélisation mixte double. Dans le graphique situé en bas a
gauche, les estimations sont obtenues par ajustement pro-
portionnel itératif en partant des compositions en super-
population estimées {éak}, désignées par SupGSPREE.
L’accroissement postcensitaire extréme dans les muni-
cipalités les plus grandes est réduit. Mais les variations par
rapport aux proportions fondées sur le recensement sont
clairement réduites de maniére excessive vers la moyenne
de population pour les domaines plus petits. Par exemple, la
variation est nettement moindre que celle de 0/, —0°, dans
le graphique supérieur gauche. Les estimations du graphique
inférieur droit sont établies d’apres les chiffres de popu-
lation finie imputés, désignés par ImpGSPREE, qui sont
calculés a I’étape E de I’algorithme EMQVP. Les estima-
tions pour les municipalités les plus grandes sont semblables
a celles données par SupGSPREE et la variation des
changements par rapport aux proportions fondées sur le
recensement est semblable & DirSPREE.

5.5 Estimation de PEQMCP

L’EQMCP approximative des compositions ImpGSPREE
peut étre calculée de maniére semblable a celle décrite a la
section 3. Soit X, le dénombrement par ImpGSPREE et

X > le meilleur prédicteur basé sur la loi conditionnelle
connue de X, sachant (y,, m, ). Nous avons

EQMCP(X,) ~ E{(X, =X, )X, = X,)" [y, 1, }
+E(X, X)X, - X))}
En outre, soit ¢ I'estimation hypothétique de ¢ basée sur
les données complétes x = X, et soit \ I’estimation de v
basée sur les données observées. Soit O, et O, les matrices
jacobiennes des dérivées partielles 0X_ /09 et X /oy,
respectivement. Nous avons
E{(X, -X)X, -X)"}
~E{(X, - X)X, -X)"}
+E{(X, - X)X, - X)X}

~0,Cov($, ) O/ + 0,Cov(, § | X)0;.
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Figure 2 Racine de ’erreur quadratique moyenne conditionnelle de prédiction (reqmcp) estimée des
estimations DirSPREE (cercle) et InpGSPREE (triangle) des proportions de ménages dans les

municipalités

Ensemble, les expressions ménent a une décomposition en
trois parties de 'TEQMCP semblable aux expressions (12) a
(14). Dans I’estimation de ’EQMCP qui suit, nous ignorons
I’effet de ’APL Cela se justifie dans notre cas, parce que
I’ API équivaut essentiellement & un ajustement multiplicatif
constant trés proche de I’unité, comme le montre le
graphique du milieu a gauche de la figure 1.

L’EQMCP d’un dénombrement DirSPREE est calculée
comme étant la variance d’« échantillonnage» qui est
induite par des données manquant au hasard dans chacune
des cellules du tableau a double entrée, plus un terme de
biais quadratique qui est estimé par le carré de la différence
entre le dénombrement ImpGSPREE et le dénombrement
DirSPREE correspondant, a condition que I’hypothése (9)
soit un modéle plus approprié pour les données manquantes
que I’hypothese (10).

Les racines estimées de I'EQMCP (reqmcp) sont
données a la figure2. En moyenne, les deux valeurs
diminuent a mesure que la taille de la municipalité
augmente. Cependant, pour certaines des municipalités les
plus grandes, 'EQMCP de la proportion DirSPREE est
anormalement grande pour les ménages d’une seule
personne et les ménages de cohabitants a cause du terme de
biais. Dans [’ensemble, 'EQMCP de la composition
ImpGSPREE est clairement plus petite que celle de la
composition DirSPREE. Le terme 4,,, qui correspond a la
variance de prédiction de X, est de loin la contribution
dominante 8 ’TEQMCP (plus de 99 % dans de nombreux
domaines). Cela est compréhensible, puisque 1’échantillon
« observeé » contient plus de 550 000 personnes, de sorte que
I’incertitude de I’estimation des parameétres est compara-
tivement négligeable. Mais le pourcentage mentionné sera
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plus faible dans une situation d’enquéte par sondage, car
Pincertitude de I’estimation résumée par les termes 4,, et
h,, augmente.

6. Résumé

Nous avons décrit une approche de modélisation mixte
double qui étend la méthode GSPREE a I’estimation de la
composition sur petits domaines en présence de données
manquante différentielles. Nous avons calculé une EQMCP
approximative qui contient une décomposition en trois
parties, correspondant a la variance de prédiction de ’effet
aléatoire inconnu, la variance d’échantillonnage en
I’absence de données manquantes et la variance supplé-
mentaire due aux données manquantes, respectivement.
L’approche a été appliquée aux données de registre sur les
ménages de la Norvége et a donné des corrections utiles
pour tenir compte des numéros d’identification du logement
manquants informatifs.
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Prédiction de la population de petits domaines
au moyen de modeles hiérarchiques

Debora F. Souza, Fernando A.S. Moura et Helio S. Migon '

Résumé

Le présent article décrit une méthode de prédiction pour petits domaines fondée sur des données tirées d’enquétes
périodiques et de recensements. Nous appliquons cette méthode pour obtenir des prédictions démographiques pour les
municipalités non échantillonnées dans 1’enquéte annuelle sur les ménages du Brésil (PNAD), ainsi que pour accroitre la
précision des estimations fondées sur le plan de sondage obtenues pour les municipalités échantillonnées. En plus des
données fournies par la PNAD, nous utilisons des données démographiques provenant des recensements de 1991 et de 2000,
ainsi que d’un dénombrement complet de la population effectué en 1996. Nous proposons et comparons des modéles de
croissance hiérarchiquement non structurés et spatialement structurés qui gagnent en puissance en s’appuyant sur toutes les

municipalités échantillonnées.

Mots clés :
spatiaux.

1. Introduction

Comme dans de nombreux autres pays, la demande de
statistiques détaillées et a jour sur des petits domaines a
augmenté régulierement au Brésil. La nécessité de brosser
un tableau plus précis des sous-régions, en vue de résoudre
des problémes de distribution, d’équité et de disparité, est a
l’origine de cet accroissement de la demande. Par exemple,
certaines sous-régions ou certains sous-groupes pourraient, a
certains égards, étre a la tralne par rapport a la moyenne
globale. Par conséquent, il est nécessaire de repérer ces
régions et d’obtenir des renseignements statistiques a ce
niveau géographique avant de pouvoir prendre toute mesure
éventuelle de correction. Outre ces exigences nationales, les
autorités locales doivent disposer d’estimations fiables,
comme les cacactéristiques démographiques, a des fins
d’analyse, de planification et d’administration.

Au Brésil, un exemple important de demande d’estima-
tions fiables a trait a la fagon dont le revenu fédéral, qui doit
étre partagé en vertu de la constitution, est réparti entre les
diverses municipalités (le Brésil est une république fédérée
constituée d’Etats et du District fédéral. Les Etats sont
subdivisés en municipalités, qui partagent des caractéris-
tiques des villes et des comtés — elles peuvent contenir plus
d’une région urbaine, mais elles ne sont dotées que d’un
seul maire et d’un seul conseil municipal). Le nombre prédit
d’habitants de la municipalité est utilis¢ par le gouverne-
ment fédéral comme critére pour affecter les fonds. D’ou la
nécessité d’obtenir des prévisions fiables de la population
municipale afin d’appliquer équitablement ce critére,
réglementé par la loi fédérale.

Méthode de Monte Carlo par chaines de Markov (MCMC); projection démographique ; modéles

L’enquéte annuelle sur les ménages (PNAD) est une
source importante de données démographiques. Toutefois,
elle n’est pas congue pour produire des estimations au ni-
veau municipal. Autrement dit, a part quelques munici-
palités, les tailles des échantillons municipaux ne sont pas
suffisamment grandes pour produire des erreurs-types ac-
ceptables quand sont utilisées des estimations par sondage
directes. De surcroit, un nombre important de municipalités
ne sont pas échantillonnées du tout.

L’approche courante consiste a obtenir des estimations
démographiques municipales en se basant d’abord sur une
prédiction pour une plus grande région, puis en utilisant des
données auxiliaires pour répartir la population totale prédite
entre les municipalités. A son tour, la prédiction pour une
région plus grande est produite en supposant que les taux de
natalité, de mortalité et de migration sont les mémes pour
toutes les municipalités. Le principal inconvénient de cette
méthode est qu’elle dépend de 1’évolution hypothétique du
modele. Elle ne tient pas compte de toutes les incertitudes
et, en général, ne fournit pas de mesures de I’erreur des
estimations.

Le probléme de I’estimation sur petits domaines a suscité
de Pl'intérét dans la littérature statistique a cause de la
demande croissante d’information statistique détaillée des
secteurs public et privé. Un excellent exposé a jour sur les
méthodes d’estimation sur petits domaines et leurs applica-
tions peut étre consulté dans Rao (2003). Les données sur
les petits domaines proviennent principalement d’enquétes
périodiques dont les tailles d’échantillon ne sont pas suffi-
samment grandes pour pouvoir produire des estimations
fiables pour les domaines. Un moyen d’aborder le probléme

1. Debora F. Souza, Département des méthodes et de la qualit¢, IBGE, Rio de Janeiro, 20031-170. Courriel : debora.souza@ibge.gov.br ;
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consiste a renforcer I’estimation en empruntant de 1’infor-
mation a tous les domaines et a d’autres sources de données
connexes. Comme 1’a énoncé Pfeffermann (2002), les
sources de données appropriées pour cette tiche peuvent
étre classées en deux catégories, a savoir les données prove-
nant d’autres domaines semblables en ce qui concerne les
caractéristiques d’intérét, les données antérieures obtenues
pour la caractéristique d’intérét et 1’information auxiliaire.
Dans notre contexte démographique, la principale source de
données connexes comprend les recensements de 1991 et de
2000, ainsi qu’un dénombrement complet de la population
exécuté en 1996.

Le but de la présente étude est d’obtenir des estimations
des populations municipales fondées sur des données
d’enquéte fournies par la PNAD et sur des données de
recensement. Nous proposons un modele hiérarchiquement
non structuré et nous évaluons la qualité¢ de son ajustement
et son pouvoir prédictif. Nous envisageons également un
modele hiérarchique spatialement structuré dans I’esprit de
Moura et Migon (2002), puisque le chiffre de population par
domaine et son profil de croissance pourraient étre reliés au
développement des domaines voisins. Par souci de simplici-
té, dans la suite de 1’exposé, nous donnons respectivement
aux modeles hiérarchique non structuré et hiérarchique
structuré spatialement les noms de modéle hiérarchique et
modele spatial.

A la section 2, nous décrivons les principales sources de
données utilisées dans nos travaux. A la section 3, nous
présentons les modeéles proposés, ainsi qu’un critére de
sélection de modéle. A la section 4, nous présentons des
applications a des données réelles, ainsi qu’a des données
simulées. Enfin, a la section 5, nous résumons briévement
I’étude et décrivons dans les grandes lignes nos futurs
travaux de recherche.

2. Ensemble de données

Les données d’entrées pour les modéles présentés a la
section 3 proviennent des cycles de 1992 a 1999 de I’en-
quéte annuelle sur les ménages (PNAD), des recensements
de 1991 et de 2000, et d’'un dénombrement complet de la
population effectué en 1996. Afin d’évaluer 1’approche
proposée, nous considérons les municipalités de ’Etat de
Sao Paulo comme étant les domaines d’intérét.

A la présente section, nous décrivons brievement les
sources des données, en mentionnant leurs principaux avan-
tages et limites. Nous avons tiré de la PNAD les estimations
démographiques directes pour les municipalités échantil-
lonnées. Comme nous I’expliquons a la section 3, ces
estimations servent de données d’entrée pour 1’inférence au
sujet de nos paramétres cibles. Nous utilisons aussi dans
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notre application les deux recensements et le dénombrement
de population de 1996.

Le recensement démographique du Brésil est la source
principale d’information au sujet de la population. 11 est
effectué tous les dix ans, habituellement au début de la
décennie. Bien que ’objectif consiste a compter tous les
membres de la population, certaines erreurs de recensement
sont découvertes. L’importance des erreurs est évaluée au
moyen d’une enquéte postcensitaire exécutée peu apres
I’achévement du recensement.

L’enquéte annuelle sur les ménages (PNAD) est congue
pour produire des renseignements de base sur la situation
socioéconomique du pays. L’unité étudiée est le ménage,
pour lequel sont recueillis des renseignements annuels sur le
nombre de membres, leur sexe, leur niveau d’études, leur
situation d’emploi, efc. L’enquéte n’est pas exécutée durant
les années de recensement et n’a pas été réalisée en 1994
pour des raisons administratives. L’échantillon est sélection-
né selon un plan d’échantillonnage en grappes a trois
degrés. Les unités primaire et secondaire d’échantillonnage
sont respectivement la municipalité et le secteur de
dénombrement (qui compte, en moyenne, 250 ménages).
Les municipalités sont stratifiées en fonction de la taille de
leur population déterminée d’aprés le dernier recensement.
Au premier degré, toutes les municipalités appartenant aux
régions métropolitaines et aux capitales des Etats (les-
quelles, au Brésil, sont normalement les plus grandes villes
dans les Etats respectifs) sont échantillonnées. Les munici-
palités dont la population est supérieure a une certaine
valeur seuil sont également incluses dans 1’échantillon avec
une probabilité de un. Celles qui restent sont stratifiées et
deux d’entre elles sont échantillonnées dans chaque strate
avec une probabilité proportionnelle a la taille de leur
population.

Les secteurs de dénombrement sont échantillonnés avec
probabilité proportionnelle au nombre de ménages résidant
dans le secteur au moment du dernier recensement. Enfin,
au dernier degré, les ménages sont échantillonnés systéma-
tiquement avec probabilité égale au moyen d’une liste qui
est mise a jour au début de ’enquéte. Les mémes munici-
palités et secteurs de dénombrement sont gardés pour toutes
les enquétes exécutées durant une décennie particulicre,
tandis que les ménages sont échantillonnés chaque année.

Puisque chaque secteur est échantillonné avec une
probabilit¢ proportionnelle a son nombre respectif de
ménages, on pourrait soutenir que le mécanisme d’échan-
tillonnage est informatif en ce qui concerne la population du
secteur. Toutefois, puisque la variable réponse effective-
ment utilisée dans la présente étude est la densité de
population par domaine, il est raisonnable de supposer que
le mécanisme de sélection de I’échantillon n’est pas
pertinent. Donc, nous n’abordons pas cette question dans
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I’étude. En ce qui concerne I’inférence pour petits domaines
sous échantillonnage informatif, Pfeffermann et Sverchkov
(2007) est une bonne référence. Nous recommandons
également de consulter Pfeffermann, Moura et Silva (2006)
aux lecteurs qui aimeraient savoir comment suivre une
approche de modélisation hiérarchique bayésienne sous
échantillonnage informatif.

3. Spécification du modele

3.1 Modéle de croissance exponentielle

Soit y, les valeurs d’échantillon d’une loi appartenant a
une famille exponentielle dont la valeur prévue est donnée
par T, = E(»,16,) ou O, est un vecteur de parametres
inconnus.

Une classe importante et vaste de modéles de croissance
exponentielle paramétrisés par (a., f3, y, ¢) est définie par :

m, = [o+ Bexp(y)]™. 0

Certains cas particuliers bien décrits dans la littérature
sont les distributions :

1) logistique : avec ¢ = —1, n;l = o + Bexp(yt);

2) Gompertz: avec ¢ = 0, en définissant (1) comme
log(m,) = o + Bexp(y?);

3) exponentielle
Bexp(y?).

modifiée: avec ¢ =17 =0+

Le principal avantage de I'utilisation du modele (1) est
qu’il est possible de garder [I’échelle originale des
observations y, et de ne changer que la trajectoire de w,, ce
qui facilite I’interprétation. De surcroit, les intervalles de
temps ne doivent pas étre tous de la méme longueur, si bien
que les données peuvent provenir de diverses sources de
référence (voir la section 4 pour plus de renseignements).

Quand y = exp(y) < 1, le processus est non explosif, ce
qui implique que m, converge vers o'® quand # — oo,
sous la condition que, pour ¢ = 0, cette quantité est égale a
log(a). Quand y >1, les courbes sont concaves pour
6>0 et B>0, donnant lieu & un processus explosif.
Cette classe de modeles est celle des modéles généralisés de
croissance exponentielle. Migon et Gamerman (1993)
montrent comment le modéle de croissance exponentielle
peut étre vu comme un cas particulier d’'un modéle
dynamique général.

3.2 Modéeles de croissance hiérarchiques

Dans le présent article, les principaux parameétres d’intérét
w, sont les fonctions de croissance exponentielle non linéaire

223

dont certains paramétres sont hiérarchiquement ou spatiale-
ment structurés. Les modéles spatialement structurés four-
nissent d’autres moyens de relier des domaines voisins
semblables. Nous supposons en outre que la variance
d’échantillonnage o suit un modéle qui dépend de la taille
d’échantillon dans la municipalité en question. Dans la
présente étude, nous ajustons et comparons des modeles
hiérarchiques et spatiaux.

Nous supposons que les tailles de population sont
disponibles pour chacune des m municipalités de 1’Etat de
Sao Paulo pour les recensements de 1991 et 2000, ainsi que
pour le dénombrement complet de la population de 1996.
Dans la suite de I’exposé, nous les appelons simplement
données de recensement. Afin d’améliorer I’hypothése
d’échangeabilité des paramétres décrivant la moyenne du
processus, nous prenons comme variables réponses les
estimations des densités de population des municipalités
échantillonnées au lieu des estimations de population
municipale. Voir aussi la fin de la section 2 pour d’autres
raisons d’utiliser les densités.

Pour chaque période, les estimations de ces quantités ne
sont disponibles que pour £ < m municipalités correspon-
dant aux unités de premier degré de I’échantillon de la
PNAD. Afin d’estimer la densité de population municipale,
nous divisons simplement I’estimation de la population
totale par la superficie de la municipalité.

Soit y, la densit¢ de population obtenue d’apres les
données de recensement ou estimées d’apres la PNAD a la
période ¢, ¢t = 1, ... n pour la {° municipalité, i =1, ..., m.
Notre but est de faire des inférences au sujet de la densité de
population réelle w, pour la population de toutes les
municipalités, y compris celles qui ne sont pas échantil-
lonnées. A la section suivante, nous modélisons les densités
réelles de population municipale m, au moyen d’une
fonction de croissance hiérarchique non linéaire stochas-
tique. Nous supposons que les quantités aléatoires y,
suivent une loi normale de moyenne T, et de variance o.

Nous adoptons une approche bayésienne pour cette
étude. Par conséquent, les prédictions sont décrites par des
lois de probabilité, ce qui donne aux utilisateurs 1’occasion
d’analyser les incertitudes que comporte le processus de
décision. Ce fait est I'un des avantages, parmi de nombreux
autres, de I’utilisation de ce genre d’approche.

Les valeurs de y, ne sont obtenues pour toutes les
municipalités de 1’Etat de Sdo Paulo que pour les années de
recensement. Bien que 1’on s’efforce, durant le recensement,
d’obtenir le dénombrement complet de toute la population,
des erreurs de couverture peuvent avoir lieu. Par consé-
quent, nous émettons I’hypothése du modéle qui suit pour
les données de recensement ainsi que pour celles provenant
de la PNAD, & I’exception des variances o, qui sont

fixées a4 une valeur plus faible pour les données de
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recensement (voir la section 3.4 ainsi que les remarques
finales a la section 5) :

y, =T, + €, €~ N, Gft)

it>
o = 1o+ Bexp(y,)}

i o+ ga,’ éa, - N(O’ Géq)
Yi :Y+ éyln éyi~N(05 GE’)

ou les lois apriori de o, et y sont données par:
o~N(u,, Gi )> B~N(ug, Gé), Yy~ Ny, Gi). Il convient
de souligner que I’information provenant de tous les
domaines est obtenue au moyen de la structure hiérarchique
des paramétres o, et y, Une autre fagon de permettre
I’emprunt d’information entre les municipalités consiste a
supposer que les o, sont spatialement structurés (voir la
section 3.3). Si nous supposons que la moyenne 7, est non
explosive, nous pouvons considérer le paramétre o'
comme étant la valeur a laquelle la population municipale
moyenne se stabilise. Les paramétres [ et y affectent
I’évolution de la densité de population au cours du temps.
Les lois apriori de o, B et y peuvent étre choisies en
profitant d’une certaine connaissance démographique
apriori de 1’évolution prévue de la population. Dans notre
application, nous fixons ¢ =1, ce qui implique que, pour
t =0, la valeur réelle de la densité de population dans
chaque municipalité¢ est donnée par o, + . La structure
hiérarchique imposée aux parametres o, implique que la
valeur espérée de la densité réelle pour toute municipalité a
la période ¢ = 0 est o + . Supposer que les paramétres de
croissance, y,;, possédent une structure hiérarchique signifie
que les densités ont des taux de croissance différents, mais
ont en commun la méme moyenne. Une petite étude en
simulation (voir la section 4.1) nous dicte de maintenir le
parametre 3 fixe pour tous les domaines, sans aucune perte
de généralité, puisque les niveaux différent encore pour
différentes municipalités. Dans tous les mod¢les considérés
dans notre application, nous supposons que T, = G, ~
G(a,, b,), ri = 0;2 ~G(a,, b)). Afin d’attribuer des priors
vagues, a la section 4.2, nous donnons des valeurs faibles
aux parametres reliés a ces lois a priori de la précision.

L’hypothese selon laquelle la fonction moyenne mw, est
donnée par une courbe de croissance exponentielle permet
d’effectuer une correction en cas d’accroissement ou de
diminution de la densité de la population. Les sources de
données utilisées ont des périodes de référence différentes et
les données ne sont pas réparties de la méme fagon dans le
temps. Dans chaque cas, 'utilisation d’une courbe de
croissance exponentielle offre un avantage supplémentaire,
puisque nous pouvons simplement produire une échelle de
temps afin de nous conformer aux différentes sources de
données, comme nous I’expliquons dans la description de
I’application a la section 4.

t

a
Il

@

Q
I

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

3.3 Modé¢le spatial

Dans le modele hiérarchique présenté a la section
précédente, I’information provenant de tous les domaines
est combinée afin de prédire la population d’un domaine
particulier. Cependant, il est raisonnable de supposer que les
densités démographiques de deux municipalités voisines
sont plus semblables que celles de deux autres choisies
arbitrairement. La structure régionale est représentée par la
loi apriori conjointe des effets spatiaux aléatoires. Nous
considérons que deux domaines sont voisins s’ils ont une
limite commune.

Dans le modéle que nous proposons, la densité
démographique dans un domaine i a la période ¢, m,, est
affectée par les domaines voisins par ajout d’effets spatiaux
aléatoires 8, aux parametres o, c’est-a-dire o, =
a+39,, ou o estun terme représentant I'ordonnée a
l’origine. Par conséquent, o, varie uniquement avec 1’effet
spatial, ce qui représente un effet local, tandis que les
parametres de croissance 7y, sont considérés comme
semblables dans tous les secteurs (effet global).

La relation entre les domaines voisins est définie dans les
lois apriori des &,. La loi conjointe apriori de 8, =
(g5 -s By )/ sachant I’hyperparamétre -, est définie
comme dans Mollié (1996) :

m/2
o

-~ zm: D> w3, — 8, Y (3)
o k<i

P(3,]62) o« — exp| -
c 20% o
ou w, représente les poids associés a la structure régionale.
Les poids sont choisis de maniére que w, =1, si i et k
sont contigus, et w, = 0, autrement. La loi de §,| o’ est
évidemment incorrecte, puisque nous pouvons ajouter
n’importe quelle constante & tous les &, sans que
p(3, | o) soit affectée. Donc, nous devons imposer une
contrainte pour nous assurer que le modele est identifiable.
Nous posons que 32,8, = 0 et attribuons a ’ordonnée a
I’origine o une loi a priori uniforme sur I’ensemble de la
droite réelle. Il n’est pas difficile de voir que cette procédure
donne lieu a une densité de vraisemblance (m —1)-
dimensionnelle appropriée. Voir Besag et Kooperang (1995)
pour plus de renseignements.
La loi a priori conditionnelle de 3, , sachant les effets
d,, des secteurs restants et I’hyperparamétre cl, est
normale de moyenne et de variance données par :

E[3,]8,,, kedi,c,]=3,
2

Var[8, |5, , k € di, 03] = —=
i k W

i+

ou 9§, designe la moyenne arithmétique des 6%_, pour
k € 0i (les domaines contigus de i), et w,, = X", w, est
le nombre de municipalités voisines de 1.
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La figure 1 montre les densités démographiques des
municipalités de Sao Paulo en 1991. Ces municipalités ont
tendance a étre concentrées géographiquement en fonction
de classes de densité, ce qui donne a penser que 1’applica-
tion du modele spatial peut étre fructueuse.

3.4 Modélisation des variances d’échantillonnage

Comme nous utilisons des données provenant de deux
sources différentes, il est logique de supposer que les
variances d’échantillonnage varient au cours du temps. En
outre, nous pouvons également considérer que les variances
varient selon le domaine.

Dans le cas des années pour lesquelles des données sont
fournies par la PNAD, nous supposons que les variances
d’échantillonnage sont données par le modele suivant :

log(c}) =My +n,.(1/n,) Q)

avec n, représentant le nombre de secteurs de dénombre-
ment échantillonnés dans le ¢ domaine. Ce modéle traduit
I’espérance que la variance diminue a mesure que la taille
de I’échantillon augmente.

Pour les années durant lesquelles les recensements ont
été exécutés, nous supposons que Gft est connue et que
log(c;) = log(v,) ou v, est calculée de telle maniére que
I’erreur de couverture au recensement soit égale a 5 % pour
tous les domaines. Cette hypotheése implique que, dans
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chaque domaine pour les années de recensement, la
population réelle est comprise dans I’intervalle donné par la
population observée au recensement plus ou moins 5 % de
cette valeur. Par conséquent, pour les années de
recensement, nous fixons I’écart-type a o, = 0,05*(y,/2).
Supposer que la variance est connue pour les années de
recensement est un moyen d’accorder plus de poids aux
données de recensement, puisque 1’on pourrait s’attendre a
ce qu'un recensement complet fournisse des renseignements
plus fiables que des données d’enquéte. Nous supposons
que les paramétres m, et m, suivent des lois normales
indépendantes : m, ~ N(u, , ¢, ); £ = 0,1. Afin d’attri-
buer des priors vagues aux m, nous donnons, pour chaque
prior, une valeur nulle a la moyenne et de grandes valeurs
aux ¢,. Voir la section 4.2 pour plus de renseignements.

3.5 Sommaire des modeles

Les lois a priori des parametres communs des modeles
spatial et hiérarchique sont les mémes que celles déja
décrites pour le premier. Les lois suivies par les effets
spatiaux aléatoires sont spécifiées a la section 3.3. La
variance G, a été énoncée de la méme fagon dans le modéle
spatial que dans le modéle hiérarchique. Le tableau 1
résume les modeles utilisés a la section 4. Pour simplifier,
nous avons exécuté I’application en fixant ¢ =1 dans les
deux mode¢les.

Densité par km?

[ Ja-69

[ J70-184
[ ]185-357
[ 358 - 668
I 669 - 1470
B 471-2478
Bl 4+79-6313
Il 63149968

Figure 1 Densité de population des municipalités de Sao Paulo en 1991
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3.6 Problémes de calcul

Les lois a posteriori des paramétres des modeles proposés
ne peuvent pas étre exprimées sous une forme explicite. 1l
est donc nécessaire de recourir & des méthodes d’approxi-
mation numérique. Une option, souvent utilisée et facile a
appliquer, consiste a produire des échantillons de ces lois en
se servant de I’algorithme Monte Carlo par chaines de
Markov (MCMC). Puisque les lois conditionnelles com-
plétes de tous les parametres des modeles possedent une
forme explicite, sauf pour le vecteur y = (y,, ..., v,), nous
nous sommes servi de 1’algorithme de 1’échantillonneur de
Gibbs avec une étape de I’algorithme d’acceptation-rejet
pour I’échantillonnage & partir du vecteur y. Soit m, la
densité de population dans le i domaine a la période ¢. Les
étapes qui suivent résument comment tirer des échantillons
de la loi a posteriori de =,

: 1 ! 1 1 ! 2(1 2(1 1
1. Produire ocg ) B, yf~ L a®, y 0, Ta( ), Ty( ), ﬂf)) et

N pour I=1,.., M, ot M est le nombre
d’échantillons générés a partir des lois condition-
nelles complétes de tous les parametres du modele, y
compris les effets aléatoires;

2. caleuler 1} = o + BVexp(y\"1);

Durant I’ajustement des modéles que nous proposons,
nous avons appliqué trois vérifications informelles, basées
sur des techniques graphiques, pour évaluer la convergence.
Elles consistent a observer I’histogramme, la trace et la
fonction d’autocorrélation pour chacune des valeurs
échantillonnées calculées. L’analyse de I’histogramme nous
permet de repérer les écarts éventuels par rapport a la
convergence, tel que la présence de modes multiples. La
trace des chaines multiples simulées en paralléle, chacune
avec un point de départ différent et surdispersées par rapport
a la loi cible, donne une idée grossiére du comportement
stationnaire quand les suites de valeurs ont tendance a
osciller dans la méme région. La représentation graphique
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de la fonction d’autocorrélation permet de déterminer si
I’échantillon peut étre considéré comme indépendant.

En plus de ces vérifications informelles, nous avons
appliqué d’autres critéres plus formels. Le critére introduit
par Brooks et Gelman (1998) et implémenté dans WinBugs
1.4 (Spiegelhalter, Thomas, Best and Lunn 2004) permet de
diagnostiquer si la dispersion a I’intérieur des chaines est
plus grande que la dispersion entre les chaines. Considérons
I chaines paralléles et un parametre d’intérét A. Soit kl’ la
j¢ valeur de la i® chaine, pour i =1, .., K et j=
1, ..., J. Les variances entre les chaines B et a I’intérieur
des chaines 17 sont alors données par

K
B=JK-D"Y (* -1y
i=1
et

W={KJ =D >0 -%)

K J
i1 =1

ou A, et A sont, respectivement, la moyenne des observa-
tions de la chaine i, i =1, ..., K et la moyenne globale.
Sous convergence, ces KJ valeurs sont toutes tirées de la
loi a posteriori de A et la variance de A peut étre estimée
de maniére convergente par B, W et la moyenne pondérée
&6 =(1-1JyW+(1/J)B.

Si les chaines n’ont pas encore convergé, les valeurs
initiales influenceront encore les trajectoires et &, sur-
estimera G, jusqu’a ce qu’un état stationnaire soit atteint.
Par ailleurs, avant la convergence, W aura tendance a sous-
estimer ;. En suivant ce raisonnement, Brooks et Gelman
(1998) ont proposé une approche graphique itérée qui est
implémentée dans WinBugs 1.4. Elle permet de vérifier si
i)la variance aposteriori pondérée estimée &, et la
variance a Dintérieur des chaines 7 se stabilisent sous
forme d’une fonction de J et ii) le facteur de réduction de
la variance, R = &7/ W, s’approche de 1.

Tableau 1
Sommaire des modeles utilisés
Modéle Paramétres Variance Loi a priori
Hiérarchique o =o+ gﬂ, IOg(GiZt) =g +m1/n), Mo ~ N(p.no, ¢Tlo)
B pour les données d’enquéte N~ Ny . )
1 1
Yi=v+ éy‘ 01-2, est supposée connue
pour les données de recensement
Spatial a; =0t B, log(c7;) = g + ny(1/n;) S, | 84, ~ N3y, To/mis)
dans I’enquéte
B d Z:’i] Scx,- =0
Vi =V +Ey, 0,-2, est supposée connue Mo ~ N(y,s dn,)
pour les données de recensement n ~ N(“m’ ¢T11)
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4. Application

Nous présentons maintenant deux applications de notre
approche, la premiére en nous servant d’un ensemble de
données simulées et la deuxiéme, de I’ensemble de données
réelles qui a motivé la présente étude. L’étude par
simulation a pour but de vérifier si les parameétres d’intérét
sont estimés correctement et de procéder a une analyse de
sensibilité en ce qui concerne la forme des lois a priori
utilisées pour ajuster le modele.

4.1 Application aux données simulées

Nous avons exécuté une petite étude en simulation de
I’ajustement des mode¢les hiérarchique et spatial présentés a
la section 3. Nous avons fixé les hyperparameétres réels du
modele reliés a la courbe de croissance a o = 40, B = 25,
vy = 0,05. Donc, nous considérons une situation ou la taille
de la population double approximativement en 25 ans. Nous
avons fixé les parameétres associ¢s au modele de la variance
d’échantillonnage a n, = 6,5, n, =0,5. Enfin, nous avons
fix¢ les paramétres de précision a 1, = 0,0001 et ri =400,
respectivement. Nous avons fixé les précisions 1., et ri de
fagon qu’elles concordent avec les échelles des quantités
qu’elles mesurent respectivement. La variation relative de
I’ordonnée a I’origine entre les domaines est plus importante
que celle du paramétre de croissance, ce & quoi nous nous
attendons dans les situations pratiques.

Puisqu’il est généralement reconnu que la forme des
priors a plus d’incidence sur la composante des parametres
de variance que les paramétres fixes, nous avons ajusté le
modele aux données simulées en utilisant deux priors
vagues pour les paramétres liés a la variance: pour
I’écart-type, nous avons choisi la loi uniforme, qui est ’'un
des priors recommandés par Gelman (2006) pour les
modeles hiérarchiques linéaires, et pour la précision, la loi
gamma, fréquemment utilisée comme loi par défaut dans
certains progiciels. Dans le premier cas, nous avons assigné
o, ~ U(0,1,000) et o, ~ U(0, 100), ou 5, =1/7, et
c, = l/ry. Dans le deuxiéme cas, nous avons considéré
T, ~ G(0,001, 0,001) et t; ~ G(0,001, 0,001). Pour les
autres parametres, nous avons fixé a ~ U(—o0, +00) pour
le modéle spatial (voir la section 3.3 pour plus de précisions)
et a ~ N(0, 10°) pour le modéle hiérarchique. Pour les
autres paramétres, nous avons fixé B ~ N (0, 10%),
y ~ N(0, 10*), n,~ N(0, 10*) et m,~ N(0, 10*) pour
les deux modeles. Nous avons aussi étudié 1’effet du nombre
de petits domaines. Nous avons simulé¢ des données
distinctes provenant des modeles hiérarchique et spatial
avec m = 60 et m =100 domaines dans chaque cas. Pour
chaque combinaison du nombre de domaines et du modéle
employé, nous avons généré 200 ensembles de données. Par
conséquent, nous avons simulé en tout 800 ensembles de
données artificielles. La distribution des tailles d’échantillon
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dans les domaines est la méme pour les ensembles de
données simulés comptant 60 et 100 domaines. Le tableau 2
donne les fréquences relatives des tailles d’échantillon de
petit domaine pour les deux ensembles de données simulés.
Ces tailles d’échantillon sont fort semblables a celles
provenant des données réelles qui sous-tendent cette étude
par simulation. Le nombre de voisins utilisés dans le modele
spatial varie de 1 a 12, et chaque domaine posséde en
moyenne cing voisins. Nous avons considéré une période
totale de n = 9 années.

Tableau 2
Fréquences relatives des tailles d’échantillon de petit domaine
pour les deux ensembles de données simulés

Taille d’échantillon Fréquence relative

2 0,05
5 0,20
8 0,25
10 0,25
12 0,20
15 0,05

Afin d’éliminer la corrélation entre les chaines, nous avons
généré 20 000 échantillons aprés avoir écarté les 10 000
premiers. Nous ne dégageons aucune preuve de non-
convergence des paramétres des modeles hiérarchique et
spatial. Une analyse minutieuse de certaines données de sortie
provenant des échantillons MCMC pour certains ensembles
de simulation donne a penser que la convergence a été
atteinte pour tous les paramétres du modéle. Nous avons
évalué les propriétés statistiques des estimations de la densité
de population (7,) en examinant ’erreur relative absolue
moyenne (ERA) des estimations et I’erreur quadratique
moyenne (EQM), respectivement données par :

L2 a0 - xl
o200 al)
et
1 200

2
=—> (& — ")
it 200; it it >

i=1,..,mt=1,.. n Silon s’en tient aux valeurs de
I’ERA, la variation est faible. Pour les deux modéles ajustés
et les deux tailles d’échantillon de petit domaine testées, les
valeurs de I’ERA sont de I’ordre de 1,5 %.

Le tableau 3 résume les valeurs de ’EQM obtenues dans
les simulations exécutées sous les modéles spatial et
hiérarchique avec 60 et 100 domaines et en assignant
respectivement un prior gamma et un prior uniforme a la
précision et a I’écart-type des paramétres associés a la
variance. [.’examen du tableau 3 révele que les EQM ne
sont pas affectées par I’utilisation de divers priors vagues. 1l
convient de souligner que I’accroissement du nombres de
domaines, pour passer de 60 a 100, réduit légérement, de
6 %, la médiane de ’EQM pour le modele spatial. Par
contre, dans le cas du modele hiérarchique, la diminution est
d’environ 13 %.

EQM
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Tableau 3
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Sommaire de la distribution de I’erreur quadratique moyenne pour les modéles spatial et hiérarchique

Modele N de domaines Prior gamma Prior uniforme
1 quart. Médiane 3° quart. 1 quart. Médiane 3°quart.
Spatial 60 0,398 1,741 3,574 0,394 1,737 3,595
100 0,525 1,637 3,538 0,524 1,641 3,517
Hiérarchique 60 0,542 2,218 6,262 0,646 2,223 6,278
100 0,594 1,959 5,593 0,596 1,960 5,619

Nous avons également examiné le pourcentage de
couverture des intervalles de crédibilité a 95 % nominaux.
Les résultats sont présentés au tableau 4. En ce qui concerne
la présente étude par simulation, les intervalles pour les
parameétres d’intérét possédent en général les pourcentages
de couverture corrects pour les deux modéles étudiés et ces
résultats ne varient pas selon que 1’on utilise 60 ou 100
domaines. Cependant, si le nombre de domaines est petit,
nous pourrions rencontrer des problémes de convergence a
moins de choisir des priors plus stricts pour les hyper-
paramétres. L’étude par simulation révele que la prédiction
de la population n’est pas affectée par les formes des priors
vagues assignés a la variance de I’ordonnée a I’origine.

Tableau 4
Taux de couverture des intervalles de crédibilité a 95 %
nominaux pour les densités de population

Modéle N de Couverture du Couverture du
domaines  prior gamma (%) prior uniforme (%)
Spatial 60 96 96
100 96 96
Hiérarchique 60 94 94
100 95 95

Nous avons analysé la qualité de I’ajustement du modele
quand le modéle correct ou le modéle incorrect est ajusté
aux données générées au moyen d’un modele. La figure 2
donne l’erreur quadratique moyenne pour les situations
suivantes : a) données générées au moyen du modele spatial
auxquelles sont ajustés les modéles spatial et hiérarchique,
et b) données générées au moyen du modéle hiérarchique
auxquelles sont ajustés les modéles spatial et hiérarchique.
Puisque la forme des priors assignés aux parametres
associés a la variance n’ont pas d’incidence sur I’inférence,
nous utilisons des priors uniformes pour les deux modeles.
Les mesures de ’ERA sont présentées a la figure 3.

La figure 2 révele que, si les données sont générées au
moyen du modéle le plus simple (hiérarchique), 1’efficacité
des procédures d’estimation complexe (modéele spatial) n’est
pas réduite de manicre appréciable. Par ailleurs, quand les
données sont générées au moyen du modele plus complexe
(spatial), certaines propriétés de I’estimateur plus simple
(hiérarchique) deviennent moins bonnes. Cependant, ce
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résultat ne tient pas pour les mesures de I’ERA. La figure 3
montre que le fait d’ajuster le modele qui n’a pas été utilisé
pour générer les données donne lieu a un accroissement
appréciable du biais relatif. Comme il faut s’y attendre,
I’ajustement du modgle et les tests diagnostiques jouent un
role crucial dans 1’obtention d’une prédiction appropriée
pour la population des petits domaines.

4.2 Application aux données réelles

Les ensembles de données de la PNAD pour la période
allant de 1992 a 1999 (sauf 1994 et 1996) et les données des
recensements de la population de 1991, 1996 et 2001 ont été
utilisées dans notre application. Les domaines d’intérét sont
toutes les municipalités de 1’Etat de Sdo Paulo, soit en tout
572 domaines, parmi lesquels 111 ont ét¢ échantillonnés
pour I’enquéte PNAD. La figure 4 montre les domaines
échantillonnés pour la PNAD, classés selon la définition
d’échantillonnage : domaines appartenant aux régions
métropolitaines et domaines autoreprésentés (échantillonnés
avec une probabilité¢ de 1) et domaines non autoreprésentés.
I convient de mentionner que les périodes de référence des
recensements et de la PNAD différent. Nous avons fixé
t = 0 pour le recensement de 1991. Donc, les valeurs de ¢
pour les données fournies par la PNAD sont égales au
nombre d’années entre la période de référence du recense-
ment de 1991 et I’année du cycle en question de la PNAD.
Par exemple, une donnée d’enquéte fournie par la PNAD
18 mois apres le recensement de 1991 correspond a
t =1,5.

La figure 5 donne le coefficient de variation estimé de
I’estimateur direct selon la taille d’échantillon de domaine.
Ces estimations sont fondées sur les données de la PNAD.
On peut voir que les coefficients de variation varient
considérablement selon le domaine et ont tendance a
diminuer a mesure qu’augmente la taille d’échantillon. Les
valeurs élevées de ces coefficients montrent qu’il est
difficile d’utiliser uniquement [’estimateur direct pour
produire des estimations pour les municipalités. En outre,
nous ne pouvons faire aucune prédiction pour les domaines
non échantillonnés en utilisant uniquement les estimateurs
directs.
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4.3 Spécification des lois a priori

Pour assigner la moyenne des lois a priori normale des
paramétres o, B et y, reliés a I’évolution de la population,
nous avons d’abord développé la fonction o + PBexp(y?)
autour de zéro par un développement en série de Taylor
jusqu’au deuxiéme ordre, puis nous avons égalé¢ I’expres-
sion résultante aux valeurs de la densité moyenne aux
recensements de 1991 et 2000, ainsi qu’au dénombrement
de la population de 1996. En I’absence d’information
a priori, nous avons considéré une valeur raisonnablement
grande (10°) pour les variances apriori de o, B et 7v.
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Donc, nous avons posé¢ o ~ U(—o0, +o0) (voir la section
3.3 pour plus de renseignements) pour le modele spatial et
a ~ N(370, 10°) pour le modéle hiérarchique, ainsi que
B ~ N(726, 10%), y ~ N(0,04, 10°) pour les deux
modeles. Cet ajustement a pour but d’obtenir une valeur
raisonnable, mais essentiellement vague, des moyennes
apriori. En ce qui concerne les précisions et m,, 1,, nous
avons attribué des priors relativement vagues: Tt ~
Ga(0,001, 0,001), 15 ~Ga(0,001, 0,001), n, ~N(0, 10°)

et n, ~ N(0, 10°).
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cas suivants : a) données générées au moyen du modéle spatial auxquelles
sont ajustés respectivement les modéles spatial et hiérarchique et
b) données générées au moyen du modéle hiérarchique auxquelles sont
ajustés respectivement les modeles spatial et hiérarchique
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Sao Paulo
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Figure 4 Municipalités de Sdo Paulo échantillonnées pour la PNAD, classifiées selon la définition d’échantillonnage
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Figure 5 Boites 2 moustaches des coefficients de variation des estimations de population directe

4.4 Certains résultats

Nous avons généré 20 000 échantillons apres avoir écarté
les 5000 premiers. Nous ne dégageons aucune preuve de
non-convergence des parametres des modéles hiérarchique
et spatial. Une analyse minutieuse des données de sortie
MCMC donne a penser que la convergence a été atteinte
pour tous les paramétres des modeéles. Nous résumons les
résultats obtenus par ajustement du modele hiérarchique (3)
aux données fournies par I’enquéte PNAD. Nous avons
utilisé les moyennes a posteriori des parameétres du modele
comme estimations ponctuelles. Le tableau 5 donne ces
estimations ainsi que les racines carrées respectives de la
variance a posteriori. L’examen du tableau montre que
I’estimation de m, est significativement positive, ce qui
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concorde avec le résultat attendu selon 1’équation 4 : plus la
taille d’échantillon est grande, plus o, est petite.

Tableau S
Résumé des lois a posteriori des paramétres du modéle (2)

Parameétre Moyenne a E.-T. a posteriori
posteriori

892,500 202,000
105,700 1,278

Y 0,072 0,008

Mo 10,620 0,133

mn 3,185 0,484

2 2,174E-7 2,961E-8

T 139,000 19,560
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La figure 6 montre que les moyennes a posteriori des
paramétres o et y qui indicent le modele hiérarchique
semble étre distribuées spatialement. Les paramétres des
domaines voisins paraissent plus semblables que ceux des
domaines ¢loignés, ce qui suggere d’appliquer le modele
spatial.

4.5 Choix du modéle

Nous nous sommes servi de la mesure de 1’écart par
rapport a la prédiction attendue (EPA) (Gelfand et Ghosh
1998) pour choisir le modéle le plus approprié. La mesure
de ’EPA est égale a la somme de deux termes. Le premier,
désigné par G, peut étre interprété comme une mesure de la
qualité de I’ajustement et le deuxiéme, désigné par P, est un
terme de pénalit¢ pour les modeles sous-ajustés ainsi que
surajustés. Les expressions pour G et P sont données,
respectivement, par G=Y"" (y,—E(y|M))* et P =

m2 V(v PIM), ou les espérances et les variances sont
calculées par rapport a la loi prédictive a posteriori associée
a une future observation (y;”) de y, générée sous le
modele hypothétique (M). Selon ce criteére, le modele est
d’autant meilleur que la valeur est petite. Comme le montre
le tableau 6, le critéere EPA favorise Iégérement le modéle

spatial.

4.6 Analyse des résultats

Le niveau le plus agrégé pour lequel la PNAD fournit des
estimations précises est la région métropolitaine, qui
correspond a un ensemble de municipalités contigues. Afin
de valider les résultats obtenus au moyen du modele spatial,
nous avons comparé des estimations de population pour la
grande région métropolitaine de Sdo Paulo aux projections
statistiques officielles. La loi a posteriori de p, =X/ m, * 4,
s’obtient facilement en ajoutant uﬁ” =37 nff ) * 4, a Ialgo-
rithme MCMC, ou p, représente la population totale de la
région métropolitaine a la période ¢ et r est le nombre de
municipalités appartenant a cette région métropolitaine.

Tableau 6

Mesures pour le choix des modéles de densité démographique
Modéle G P EPA
Hiérarchique 1,37E+09 6,14E+09 7,51E+09
Spatial 1,05E+09 6,19E+09 7,24E+09

A la figure 7, nous comparons les estimations de popu-
lation (p,) de la région métropolitaine de Sdo Paulo
obtenues au moyen du modéle spatial aux statistiques
officielles. Les courbes en trait plein représentent les limites
des intervalles de crédibilité a 95 % de p,, tandis que la
courbe en trait interrompu représente les estimations
ponctuelles respectives. Le symbole (+) représente les
statistiques officielles observées. Soulignons que certaines
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projections statistiques officielles se situent en dehors de la
limite inférieure de crédibilité (y compris pour le recense-
ment de 1991). Une enquéte plus approfondie devrait donc
étre faite afin de découvrir les raisons de ces divergences.
Cependant, si nous faisons la comparaison au niveau des
municipalités, la conclusion générale est que les prédictions
du modele et les statistiques officielles concordent raison-
nablement. Les intervalles de crédibilité & 95 % contiennent
92,4 % des projections statistiques officielles. La moyenne
de T’erreur relative absolue (ERA) entre la densité de
population estimée et les projections statistiques officielles
est de 3%. Ces mesures de I’ERA sont, en moyenne,
presque les mémes pour les municipalités sélectionnées et
non sélectionnées.

A la figure 8 nous comparons les estimations ponctuelles
des tailles de population (n,) aux projections statistiques
officielles et aux tailles de population officielles selon le
recensement pour une municipalit¢ échantillonnée. La
méthode de calcul des projections officielles s’appuie sur
I’hypothése qu’un ensemble de petits domaines et un
domaine plus grand, qui les contient, ont la méme courbe de
croissance démographique. La population du domaine plus
grand est projetée par la méthode des composantes, puis est
répartie proportionnellement entre les petits domaines. La
méthode des composantes s’appuie sur des données prove-
nant du recensement le plus récent, ainsi sur les nombres de
naissances et de décés et les chiffres de migration nette tirés
des dossiers administratifs. La méthode des composantes
consiste a projeter la population pour une période ¢ en
ajoutant a la population durant une période antérieure le
nombre de naissances et le chiffre de migration nette, et en
soutrayant le nombre de décés survenus durant le méme
intervalle de temps.

Les courbes en trait plein représentent les limites des
intervalles de crédibilit¢ a 95% pour p, obtenues au
moyen du modéle spatial, tandis que la droite en trait
interrompu montre les moyennes a posteriori respectives. Le
symbole (+) représente la projection de population officielle
pour la période intercensitaire et la population observée
durant les années de recensement. Il convient de souligner
que les estimations ponctuelles sont relativement proches
des statistiques projetées officielles et du chiffre de popu-
lation obtenu I’année du recensement. L’utilisation du
modele proposé semble donc produire des estimations
fiables au niveau de la municipalité, avec I’avantage
supplémentaire de fournir une mesure de I’erreur respective.

Nous analysons aussi les estimations obtenues pour
certaines municipalités non échantillonnées dans la PNAD.
La figure 9 donne les prédictions du modele, les intervalles
de crédibilité a 95 %, les statistiques projetées officielles et
les valeurs de population observées aux recensements pour
une municipalité non échantillonnée (+). Nous voyons que
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les prédictions obtenues au moyen du modéle spatial
concordent raisonnablement avec les chiffres officiels.

5. Remarques finales

Le mode¢le utilisé dans le présent article permet de
dégager la tendance de croissance de la population des
municipalités. Des estimations raisonnables des populations
municipales sont obtenues pour les années pour lesquelles il
existe des données d’enquéte, de méme que pour celles pour
lesquelles on dispose de données de recensement. Les
estimations ponctuelles ont une bonne précision et
concordent raisonnablement avec les estimations obtenues
pour les domaines plus grands en utilisant d’autres
techniques. L’information antérieure peut €tre mise a jour
aussitdt que des estimations fondées sur un nouveau
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recensement ou une nouvelle enquéte deviennent dispo-
nibles. De surcroit, I’approche proposée fournit la densité de
probabilit¢ de la quantit¢ d’intérét, ce qui facilite le
processus de prise de décision.

D’autres travaux devraient étre effectués afin de tenir
compte de I’autocorrélation des paramétres d’intérét au
cours du temps. Les renseignements supplémentaires sur les
estimations de la variance d’échantillonnage des estimateurs
directs pourraient également étre considérés comme des
données additionnelles. L hypothése selon laquelle I’erreur
de couverture au recensement est distribuée symétriquement
autour de zéro pourrait étre relachée en Iui appliquant une
distribution non symétrique. Il faut néanmoins pour cela
bien connaitre la forme de la distribution, ce qui pourrait
étre difficile en pratique.
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Figure 6 Moyennes a posteriori des paramétres o et y obtenus au moyen du modele hiérarchique
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statistiques officielles (+) pour la région métropolitaine
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Estimation de la variance en présence de non-répondants
et de strates a tirage complet

Jun Shao et Katherine J. Thompson '

Résumé

Les enquétes-entreprises sont souvent réalisées selon un plan d’échantillonnage aléatoire simple stratifi¢ a un degré sans
remise comportant certaines strates a tirage complet. Bien que 1’on recoure habituellement a 1’ajustement de la pondération
pour traiter la non-réponse totale, la variabilité due a la non-réponse est parfois omise en pratique quand on estime les
variances. Cette situation pose surtout probléme lorsqu’il existe des strates a tirage complet. Nous élaborons des estimateurs
de variance qui sont convergents quand le nombre d’unités échantillonnées est grand dans chaque classe de pondération, en
utilisant les méthodes du jackknife, de la linéarisation et du jackknife modifié. Nous commengons par appliquer les
estimateurs ainsi obtenus a des données empiriques provenant de 1’ Annual Capital Expenditures Survey réalisé par le U.S.
Census Bureau, puis nous examinons leur performance dans une étude en simulation.

Mots clés :
non-réponse uniforme.

1. Introduction

De nombreuses enquétes-entreprises s’appuient sur un
plan d’échantillonnage aléatoire simple stratifié a un degré
sans remise. Etant donné I’asymétrie des populations échan-
tillonnées, ces plans comprennent généralement des strates a
tirage complet et des strates a tirage partiel. Dans ce genre
de plan, les taux d’échantillonnage dans les strates a tirage
partiel sont habituellement négligeables (par exemple,
moins de 20 % dans toutes les strates). Cependant, si I'unité
d’échantillonnage finale est une grande entité commerciale,
telle qu’une entreprise, la taille de 'univers est nettement
plus petite et, souvent, les fractions d’échantillonnage ne
devraient pas étre ignorées dans le calcul des estimations de
variance.

Des cas de non-réponse se produisent dans la plupart des
enquétes. Nous considérons ici les enquétes ou 1’on recourt
a lajustement de la pondération pour corriger la non-
réponse. L’erreur d’échantillonnage n’existant pas dans les
strates a tirage complet, les formules de variance classiques
ne comprennent aucune composante pour ces strates. En
revanche, méme dans une strate a tirage complet, la
présence d’une non-réponse produit une erreur d’estimation
qui est souvent une composante appréciable de I’erreur
d’estimation totale.

L’objectif du présent exposé est d’élaborer des méthodes
d’estimation de la variance qui tiennent compte de I’ajuste-
ment de la pondération pour corriger la non-réponse et de
Iexistence de strates a tirage complet. A la section 2, nous
présentons la notation et les hypothéses, puis nous montrons
que les estimateurs de variance obtenu par le jackknife et
par linéarisation en ignorant la non-réponse dans les strates a
tirage complet, qui sont utilisés a I’heure actuelle dans de

Non-réponse dépendante d’une covariable ; jackknife; linéarisation ; ajustement par le quotient;

nombreuses enquétes, sous-estiment la variance réelle de
’estimation repondérée du total de population. En établissant
directement une formule de variance approximative, nous
obtenons deux estimateurs de variance convergents. Ces
estimateurs sont également convergents s’il existe des
strates a tirage partiel avec fraction d’échantillonnage im-
portante. Nous élaborons également un estimateur de va-
riance jackknife modifié tenant compte de la variabilité due
a la non-réponse dans les strates a tirage complet.

A la section 3, nous comparons les estimateurs de
variance en utilisant des données couvrant une période de
cing ans provenant de I’Annual Capital Expenditures
Survey (ACES) réalisée par le U.S. Census Bureau. A la
section 4, nous présentons les résultats de simulations
effectuées en utilisant une population créée a partir des
données de ’ACES de 2003. Nos résultats de simulation
montrent que les estimateurs de variance dans lesquels il
n’est pas tenu compte des strates a tirage complet présentent
un biais négatif important; les estimateurs de variance
convergents dérivés donnent de bons résultats si les échan-
tillons de strate sont tous de grande taille, mais produisent
des résultats non convergents autrement ; et I’estimateur de
variance jackknife ne tenant compte d’aucune des fractions
d’échantillonnage produit des surestimations. Enfin, a la
section 5, nous présentons certaines conclusions.

2. Principaux résultats

Considérons un échantillon stratifié sans remise d’une
population finie contenant H strates. Soit n, et N, les
tailles d’échantillon et de population de la strate 4, respec-
tivement, y, une variable d’intérét pour laquelle il peut

1. Jun Shao, University of Wisconsin-Madison et U.S. Census Bureau ; Katherine J. Thompson, U.S. Census Bureau. Courriel : shao@stat.wisc.edu.
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exister une non-réponse et x,, une covariable qui prend des
valeurs positives et ne présente pas de non-réponse, j étant
I’indice de 1'unité de population et %, I'indice de strate. En
suivant la trajectoire échantillon-réponse étudiée par Fay
(1991), ainsi que par Shao et Steel (1999), nous considérons
la population finie comme un recensement avec des valeurs
y et x et des non-répondants, c’est-a-dire que chaque unité
j dans la strate 4 de la population finie est associée a un
indicateur /,,(=1 si y,; estunrépondantet = 0 si y, est
un non-répondant). Notre échantillon est tiré de cette
population finie et, si 'unit¢ ; dans la strate 4 est com-
prise dans I’échantillon, y,, est un répondant si /,, =1 et
un non-répondant si /,; = 0.

Soit E_ et V, I’espérance et la variance, respectivement,
sous I’échantillonnage, ainsi que E,,V, et P, I’espérance,
la variance et la probabilité, respectivement, sous le modéle
m spécifi¢ dans I'une des hypothéses suivantes.

Hypothese M. Les valeurs de (yy;, x;;, 1,;) dans la
population finie sont produites indépendamment a
partir d’un modéle de superpopulation m. La
population finie est divisée en P sous-populations
telles que, dans la sous-population p, la probabilit¢ de
réponse est B, (1, = 1|y,,x,) =F,,;=1]x,) >0,
E,(vy|xy) =B, %y, et V,(vy | x,) =0, x,, ou
B, et o, sontdes parametres inconnus qui dépendent
de p.

Hypotheése P. La population finie est divisée en P
sous-populations telles que, sous un modele de super-
population, B, (1, =1]y,,x,) =mn,>0 est cons-
tante dans la sous-population p.

La sous-population considérée dans I’hypothése M ou
dans I’hypothése P est appelée classe de pondération pour la
correction de la non-réponse (ou, briévement, classe de
pondération), puisque nous traitons les non-répondants par
ajustement des poids dans chaque classe de pondération. (Si
I’on procéde a une imputation dans chaque sous-population,
les sous-populations sont appelées classes d’imputation.)
Dans les applications, les classes de pondération peuvent
étre des strates ou des unions de strates (les strates sont
fusionnées quand elles contiennent un nombre insuffisant de
répondants), ou elles peuvent recouper diverses strates.
L’hypothése M comporte un modele de prédiction reliant
Yy et x,,, ainsi qu’un mécanisme de réponse dépendant
d’une covariable a I'intérieur de chaque classe de pondé-
ration. Le mécanisme de réponse sous I’hypothése P est le
mécanisme de réponse uniforme a I’intérieur de la cellule de
pondération, qui est souvent appelé modele de réponse
presque aléatoire. L’hypothése P est plus forte que 1’hypo-
thése M en ce qui a trait au mécanisme de réponse. Cepen-
dant, ’hypothése M requiert un modeéle explicite de la
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relation entre y, et x, a l'intérieur de chaque classe de
pondération. Ici, nous supposons que soit I’hypothése M,
soit I’hypothése P est vérifiée. Les estimateurs qui peuvent
étre justifiés sous I’hypothése P sont appelés estimateurs
sous « quasi-randomisation » (Oh et Scheuren 1983).

Quand nous étudions la convergence asymptotique des
estimateurs, nous considérons le processus limite de &, — oo
pour toute sous-population p avec H et P fixes, ou k,
est la taille d’échantillon dans la classe de pondération p. Si
les classes de pondération sont les mémes que les strates ou
les unions de strates, k, —o0 équivauta n, —>o0 pour toute
strate A.

Apres I’ajustement par le quotient pour corriger la non-
réponse, nous considérons I’estimateur qui suit du total des
valeurs de y dans la population finie :

N

v = ZZZ

p h jes, pr

=2 =57, ()
p Xpr !

phj 1 1Y hj

ou p est I'indice désignant la classe de pondération, s, est
I’échantillon dans la strate 4,3, est I'indicateur pour la
classe de pondération p, et wh est le poids de sondage
construit pour 1’échantillonnage stratifié,

= Z Z WO iy Ly X5

h jes,

A

X, = Z Z W0 i Xy Xpr

b jes,
et

?PV = Z Z Whjsﬁhjlhjyhj'

h jes,

Dans le cas particulier ou les classes de pondération
correspondent aux strates,

A

X,
=2 =Y, @
X,
ou
X, = Z WXy Xp = z Wiy XLy
JESy JEs,
et

Y, = Z Whjyhjlhj'
Jjesy

Quand la covariable x,, =1, Y est appelée estimateur
de comptage. L’estimateur de comptage controle les estima-
tions des répondants par rapport aux totaux de population de
la base de sondage. Quand les classes de pondération
coincident avec les strates, I’estimateur de comptage utilise
les taux de réponse par classe non pondérés, comme le
recommandent Vartivarian et Little (2002).

Sous I’hypothése M ou P,
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EmEs(? - Y) = EsEm(f}_ Y) = 0:

ou Y est le total de population finie des valeurs de y, et la
variance totale est donnée par

V, (Y =Y) = E,[V. ("] +V,[E,(Y)- Y]

Soit ¥, = E, [V,(Y)] et ¥, = V,[E,(Y) — Y]. Pour estimer
V,, il suffit d’estimer la variance d’échantillonnage V, ()} ).
Puisque Y défini par (1) est une somme de ratios et que
X » X o €t ?p,, sont chacun un total pondéré de variables
et d’indicateurs, nous pouvons appliquer I’estimateur de
variance jackknife stratifié

2
-1 N 1 o
Vi = Z( - &j i Z [Y(h/) T Z Y(hk)] 3)

h JjEs, h kes,

A

(voir Wolter 1985 ou Shao et Tu 1995), ou Y, est
I’analogue jackknife de ¥ quand l'unité ; est supprimée
dans la strate 4. Notons que les fractions d’échantillonnage
sont intégrées dans cette formule. Quand k, —>oo pour
toutes les classes de pondération, le résultat standard pour
les cas de données complétes (voir, par exemple, Krewski et
Rao 1981) impliquent que I’estimateur jackknife v,, est
convergent pour la variance d’échantillonnage V| (); ), sous
I’hypothése M ou P. Puisque ¥ est I’espérance de VS(? ),
v,, est également convergent pour V; sous certaines condi-
tions mineures.

Puisque, dans (1), la fonction est la somme de ratios et
que les données dans les différentes classes de pondération
sont indépendantes, il est possible de dériver un estimateur
par linéarisation de V, (Y) en utilisant le développement en
série de Taylor. Quand les classes de pondération coincident
avec les strates, par exemple, ¥ est donné par (2) et est un
estimateur par le ratio distinct dont 1’estimateur de variance
par linéarisation peut étre obtenu en utilisant des méthodes
standard. Un autre moyen d’établir un estimateur de
variance par linéarisation consiste a linéariser 1’estimateur
v,; (Thompson et Yung 2006). L estimateur résultant est

A

1, X, _
Vi = Z 1 Z Z o (eph _Wh.iephilhisphj)

h My _1/'5‘;1 p Xpr

2

>

pr

+ =
X,

o = Wiy XS ) [ > (D)

. B L. _
ou e,y =Yy~ (¥, /X ) Xy €=ty Ejes Wiy Ly €t
X, =0 WX, O L’estimateur donné en (4) est
ph = ""h &jes, YWhithiY phj

exactement le méme que I’estimateur de variance par
linéarisation classique pour I’estimateur par le ratio distinct
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donné par (2) quand les classes de pondération coincident
avec les strates. Comme v,,, v,, est convergent pour V|
quand k, —oo sous I'hypothése M ou P, ce qui découle du
résultat classique pour le cas de données complétes
(Krewski and Rao 1981).

Puisque le ratio est une fonction lisse, sous I’hypothese
MouP,

. X7y E (X )E.(Y Xy
£ =Y £ | Xk | o5 BEEDEW) o XYy
p Xpr p Es (Xpr) p Xpr
ou
X, =22 8%
h jeR
XP’ = Z Z 6ph/1 RE
h jeR

Y, = Z Z S iy Ly Vs

o jeR
et 7, estla population finie dans la strate /. Posons que Y,
estidentiquea X, avec x, remplacé par y,. Alors

. XY
V, =V, [E(Y)-Y]= YV, | == -7,|
> X

pr

Notons que V, est petite si le taux de non-réponse est faible
(¥, = 0 enI’absence de non-réponse) ou si le modele sous
I’hypothése M est hautement prédicteur. Si la fraction
d’échantillonnage globale, 3,n,/>,N,, converge vers 0,
alors V,/V, converge vers O et, par conséquent, v,, et v,
sont des estimateurs convergents de la variance totale
Vm,s(? ) =V, +V, = V. Notons que V| ne contient pas la
variation due a la non-réponse émanant des strates a tirage
complet. Comme, dans de nombreuses enquétes, les valeurs
de Y provenant des strates a tirage complet sont influentes
dans le total Y et qu’il est difficile, dans les applications,
de dire a quel point Y ,n,/3,N, doit étre petite pour
qu’ait lieu la convergence V,/V;—0, il est nécessaire
d’estimer V.

Sous I’hypothése M, soit £,,V, et C, I’espérance, la
variance et la covariance conditionnelles, respectivement,
sachant toutes les valeurs de x et tous les indicateurs de
réponse. Puisque

nous obtenons
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y [ XY 1
m p
Xpr
.| XY . | XY
=E |V, PP Yp +V,|E, PP Yp
X, X,
—E |V ﬁ_y
m| " m P
L Xpr
E X;V(Y) ZX”C‘(Y Y)Y+V (Y)
= - +
m 2 m pr m pr>=p m P
X, X,
=E , 0.6 2X" 0.6 0.6
—Fm 2 Cpdp — Cpdp T 0,4,
pr pr
X2
=c?F |2 - X |
pm X P

pr

Sous I’hypothése P, soit ¥ la variance par rapport aux 1/, i
Puisque

EI Xprr J ~0
m V4 b
X,
nous obtenons
XY XY
p_pr 1 p_pr
Vol——-1%Y, E V. ¥ pJ
[IV p)”
_1 ,
-7
~ L, - Z Z 8| Vi - xh/}
T, h jeh, P
{ )
~E L _x |S§?
m p|7ppP
L Xpr
ou
1 Y
2
S, = —>. S| Vi —X—"xhj
pr h jeA V4

Comme X, et X, peuvent étre estimés par X, et X,
respectivement, pour estimer », nous devons uniquement
trouver une estimateur de Gi ou de S;. Sous I’hypothése

A

M, un estimateur par la régression de 3, est ¥,/ X o ctun

estimateur convergent de Gf, fondé sur les résidus de
régression est
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2

A2 1
O, =—=%

Y
pr
Z Z Sphflhfwh{yhf % Xnj

pr hojes, pr

Selon la théorie de I’échantillonnage, 6?, est aussi un esti-
mateur convergent de SIZ, sous I’hypothése P. Donc, sous
I’hypothése M ou P, un estimateur convergent de V, est

donné par

~r X

Xz
vu:Zfs;[ — —XPJ. ®)
pr

L’indice inférieur L indique que cet estimateur est basé sur
la linéarisation.

Dans certaines applications, >, n,/>., N, estnégligeable
et la non-réponse dans les strates a tirage partiel contribue
de maniére négligeable & la composante de variance V,,
c’est-a-dire

XY

VZszZM_YCp}! (6)

P

X

cpr

ou I’indice inférieur ¢ désigne les strates a tirage complet,

X, :Z Z 8 X Xopr :Z Z 8 iy L1y Xy

hel jeZ, hel jer,
YCP = Z Z 8phjyhj’ YCpr = Z Z 8phj1hjyhj’
hel jer, hel jer,

et C représente la série d’indices des strates a tirage
complet. Un estimateur par le jackknife convergent de V,
peut €tre obtenu comme il suit. Notons que X, X, et
Y, sont des estimateurs, puisque 7} =s, pour h € C,
mais que Y, n’est pas un estimateur a cause de la non-
réponse. Donc, nous ne pouvons pas appliquer le jackknife a
la fonction XY, /X, —7Y,. Partant du calcul précedent,
nous notons, sous I’hypothése M, que

%m_q

cpr

X, 1~ [X,Y.
:Em Z{l_ Lpr]va( cp Lpr] .
p X cp X cpr
De méme, sous I’hypothése P, le résultat tient quand ¥, est

remplacé par V. Par conséquent, nous pouvons appliquer
le jackknife & ’estimateur XY, /X . Soit

Y:Z 1— chr Lchchr]
P ch chr

P
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et 17( yy I'analogue jackknife de Y aprés la suppression de
P'unit¢ j dans h € C, quand nous traitons XY, /X,
comme des estimateurs. Alors, un estimateur jackknife de

V, est donné par

2
N, -1 _ 1 -
Vy, = Z . Z(YM/')_VZYMMJ

heC Nh JjEAR, h keb,

(n, =N, et s, =7 quand & € (). Dans la formule de

Y, le facteur \/1- X, /X, faitla correction approprice
pour la non-réponse. Sous I’hypothése P, X, /X  ~ =,
est le taux de réponse, qui peut étre considéré comme une
fraction d’« échantillonnage » pour les strates a tirage
complet.

L’estimateur jackknife résultant de la variance totale
V. +V, estalors v, + v,,. Puisque n, = N, (c’est-a-dire
1-n,/N, =0) silastrate & est a tirage complet, il est
facile de voir que v, + v,, estégala

e 1wy )
Vg = Zn Z(Y(m —n—Z Y(hk)J’ ™

h n, jes, h kes),

ou
Y i) si la strate s est a
. tirage complet
Yoy = -
7 | n, si la strate & n’est
o) N,  pas atirage complet.

Comparativement a I’estimateur de variance jackknife v,
donné en (3), v, donné en (7) tient compte de la variabilité
due a la non-réponse dans les strates a tirage complet, tandis
que v,, ne le fait pas. Sous (6) et ’hypothése M ou P, v,
est convergent.

Enfin, I’estimateur jackknife ou sont ignorées toutes les
fractions d’échantillonnage est donné par :

-1

2
=2 A )y ()?W) L > ?(hmJ - ®
h hojes, Ny kes,

Cette estimateur semble étre prudent, bien qu’il ne soit pas

justifié théoriquement.
Briévement, nous avons les estimateurs de la variance
totale VM(? ) qui suivent :

1. Destimateur jackknife v,, défini en (3), qui produit
une sous-estimation quand V,/V; n’est pas négligea-
ble ;

2. Destimateur par linéarisation v,,; défini en (4), qui
est asymptotiquement équivalenta v, ;

3. v, =v, + v, avec v,, défini en (5), qui est
convergent ;
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4. v, =v, +v,, qui est asymptotiquement équi-
valenta v, ;

5. Testimateur de variance jackknife v, défini en (7),
qui est convergent quand I’expression (6) est
vérifiée ;

6. Destimateur jackknife 7.

Sous échantillonnage aléatoire simple stratifi¢ et I’hypo-
thése P, v, est approximativement le méme que 1’estima-
teur de variance obtenu en traitant 1’ensemble des répon-
dants comme une phase supplémentaire de 1’échantillon
aléatoire simple stratifié (c’est-a-dire un plan d’échantillon-
nage a deux phases) et en appliquant la formule de variance
classique (quand x,, = 1) ou la formule de variance pour
les estimateurs par calage (Kott 1994, Sérndal, Swensson et
Wretman 1992, et Hidiroglou et Sérndal 1998). Cet esti-
mateur de variance n’est toutefois pas convergent quand
I’hypothése P n’est pas vérifiée.

3. Comparaisons empiriques

A la présente section, nous appliquons les estimateurs de
variance décrits a la section 2 a des données empiriques
couvrant une période de cinq ans provenant de la compo-
sante de ’employeur de I’ACES présentée a la section 1.
La section 3.1 donne le contexte des variables d’analyse,
du plan d’échantillonnage et des méthodes d’estimation
de I’ACES. La section 3.2 présente les comparaisons
empiriques.

3.1 Contexte de ’ACES

L’ACES est congue pour recueillir des données sur la
nature et sur le niveau des dépenses en immobilisations des
entreprises non agricoles exploitées aux Etats-Unis. Les
répondants déclarent les dépenses en immobilisations, venti-
Iées selon le type (dépenses en batiments et dépenses en
équipement) pour I’année civile, dans toutes les succursales
et divisions, pour toutes les opérations ayant lieu aux
Etats-Unis. L’univers de I’ACES englobe deux sous-popu-
lations, a savoir les entreprises employeuses (ACES-1) et les
entreprises non employeuses (ACE-2). (Une entreprise non
employeuse est une entreprise qui ne posséde pas d’em-
ployés rémunérés, dont les recettes d’affaires annuelles sont
égales ou supérieures a 1 000 $ (1 $ ou plus dans le secteur
de la construction) et qui est assujettie aux lois sur 1'impot
fédérales. La plupart des non-employeurs sont des tra-
vailleurs autonomes exploitant de trés petites entreprises
non constituées en société qui peuvent ou non étre la source
principale de revenu du propriétaire.) Divers questionnaires
sont envoyés par la poste aux unités échantillonnées selon
qu’il s’agit d’une entreprise ACE-1 ou ACE-2. De nouveaux
échantillons ACE-1 et ACE-2 sont sélectionnés chaque
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année, dans les deux cas selon un plan d’échantillonnage
aléatoire simple stratifié sans remise. L’échantillon ACE-1
comprend environ 75 % de 1’échantillon de I’ACES (a peu
prés 46000 entreprises sélectionnées par année pour
I’ACE-1 et 15 000 sélectionnées par année pour I’ACE-2).
Dans le plan d’échantillonnage ACE-1, les unités sont
stratifiées par catégorie de taille dans chaque branche
d’activités figurant dans la base de sondage. Il existe cinq
strates ACE-1 distinctes dans chaque branche d’activités,
soit une strate a tirage complet (appelée strate 10) et quatre
strates a tirage partiel définies selon la taille de I’entreprise
dans la branche d’activités (désignées par 2A a 2D, classées
de la plus grande a la plus petite dans la branche d’activités),
avec environ 500 strates a tirage partiel dans le plan de
sondage de chaque année. Les fractions d’échantillonnage
dans les strates correspondant aux unités de grande taille
dans la branche d’activités (2A) peuvent étre assez élevées :
la plupart des années, environ 55 % de 1’échantillon compris
dans les strates 2A est tiré a un taux variant de 0,5 a 1. Dans
les strates correspondant aux trois autres catégories de taille
dans la branche d’activités, les fractions d’échantillonnage
sont habituellement inférieures a 0,20. Les poids de sondage
varient de 1 a 1000, selon la branche d’activités et la
catégorie de taille. La composante ACE-2 est nettement
moins stratifiée, le nombre de strates selon la catégorie de
taille utilisées chaque année variant d’un total de 6 a 8, et les
fractions d’échantillonnage étant inférieure a 0,01 dans
toutes les strates. Notre analyse empirique est limitée a la
composante ACE-1 de I’enquéte qui répond a toutes les
conditions décrites a la section précédente.

Le programme de ’ACES publie des estimations des
totaux et des variations d’une année a l’autre. Ces
estimations sont publiées pour I’ensemble de 1’échantillon et
selon le code de branche d’activités indiqué par les unités
répondantes (qui ne correspond pas nécessairement au code
de branche d’activités qui figure dans la base de sondage).
En cas de non-réponse, les variances sont estimées en
utilisant D’estimateur jackknife avec suppression d’un
groupe (Kott 2001). Afin de tenir compte de la non-réponse
totale, nous utilisons pour la composante ACE-1 la méthode
d’ajustement par le quotient présentée a la section 2 en nous
servant de données administratives sur la paie comme
variable auxiliaire x.

Les classes de pondération sont les strates du plan de
sondage, a condition qu’il y ait au moins un répondant dans
la classe. La fusion des classes est extrémement rare et est
ignorée dans la suite du présent exposé. Des renseignements
plus détaillés concernant le plan de sondage, la méthodolo-
gie et les limites des données de I’ ACES sont disponibles en
ligne a http://www. census.gov/csd/ace.

Méme si le plan de sondage ACE-1 est relativement
typique d’une enquéte-entreprise, les données recueillies ne
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le sont pas. Les petites entreprises déclarent souvent des
dépenses en immobilisations nulles qui sont des valeurs
légitimes et, par conséquent, la majorité des estimations sont
fréquemment obtenues d’aprés les données des entreprises
des strates a tirage complet et des grandes entreprises des
strates A tirage partiel (2A). A mesure que se poursuit la
ventilation des dépenses en immobilisations, 1’incidence des
valeurs nulles déclarées (surtout chez les petites entreprises)
augmente.

3.2 Comparaisons

Afin d’évaluer I’effet qu’a la méthode d’ajustement de la
pondération pour corriger la non-réponse totale sur les
erreurs-types pour la composante ACE-1, nous avons
calculé des estimations de variance en utilisant des données
ACE-1 corrigées de la non-réponse totale a I’aide de
I’estimateur par le ratio en prenant la paie comme variable
auxiliaire, dans quatre branches d’activités pour chacune
desquelles les taux d’échantillonnage étaient élevés dans les
strates a tirage partiel de grandes entreprises (2A). Les
branches d’activités choisies sont représentatives des
secteurs représentés dans I’ACES. Ces branches d’activités
et leurs codes du Systéme de classification des industries de
I’ Amérique du Nord (SCIAN) sont : Extraction de pétrole et
de gaz (211100), Extraction de minerais non métalliques
(212300), Autres activités diverses de fabrication (339900),
et Architecture, génie et services connexes (541300). Dans
les tableaux et discussions qui suivent, les branches d’acti-
vités sont désignées par leur code du SCIAN.

Au tableau 1, nous comparons les estimations de va-
riance produites en utilisant les données de I’enquéte ACE-1
couvrant une période de cinqg ans pour trois caractéristiques,
a savoir les dépenses totales en immobilisations (total), les
immobilisations en batiments (batiments) et les immobili-
sations en équipement (équipement). Pour la comparaison,
les estimations de la variance sont données sous forme du
ratio par rapport a v,; dans le tableau 1. Les totaux estimés
sont également inclus. (Il convient de souligner que ces
totaux ne sont pas identiques aux estimations publiées, car
ils sont calculés en utilisant la classification des branches
d’activités qui figure dans la base de sondage et non celle
fournie par le répondant.)

Comme prévu, I’estimateur jackknife v, et ’estimateur
jackknife par linéarisation v,, sont trés proches pour toutes
les variables. Les estimateurs de variance convergents (v,
et v, ) produisent tous deux une valeur appréciablement
plus grande que leurs analogues jackknife respectifs (v, et
v,;). En général, la plupart des dépenses en immobili-
sations sont déclarées par les entreprises des strates a tirage
complet et des strates des grandes entreprises a tirage
partiel, de sorte que I’introduction de la composante des
non-répondants dans I’estimateur de variance a un effet
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appréciable sur I’estimation de la variance. L’estimateur
jackknife v,, qui est corrigé de I’effet des strates a tirage
complet, se situe généralement entre v, et v,. Dans
certains cas, v, est égal & v,, ou en est trés proche,
indiquant que la variabilit¢ due a la non-réponse provient
principalement des strates a tirage partiel dont la fraction
d’échantillonnage est grande. L’estimation jackknife ¥,
qui ne tient pas compte des fractions d’échantillonnage, est
beaucoup plus grande que n’importe quelle autre estimation.

4. Résultats des simulations

Ici, nous présentons une étude en simulation effectuée en
nous servant de données modélisées d’apres les branches
d’activités de I’ACE-1 présentées a la section précédente. A
la section 4.1, nous décrivons les conditions de simulation et
a la section 4.2, nous présentons et résumons les résultats.

4.1 Conditions de simulation

Nous avons modélisé notre population en utilisant les
données des répondants recueillies pendant le cycle de
collecte de 2003 pour les trois principaux items de dépenses
visés par I’enquéte (total, batiments et équipement). Les
données pour la variables auxiliaire (paie) étaient dispo-
nibles pour toutes les unités dans la base de sondage. Les
données pour la population compléte ont été produites au
moyen de I’algorithme SIMDAT (Thompson 2000) en
choisissant comme cellules de modélisation les strates
d’échantillonnage et comme taille de population, la taille
originale dans la base de sondage pour chaque cellule. Le
tableau 2 donne les fractions d’échantillonnage et les
coefficients de corrélation avec la paie pour les données
modélisées dans chaque strate.

Dans la simulation, des échantillons aléatoires simples
stratifiés ont été tirés de la population produite. Nous
examinons les propriétés statistiques des estimateurs de
variance décrits a la section 2 appliqués a des échantillons
répétés sous les deux mécanismes de réponse qui suivent,
appliqués aux données de 1’échantillon :

1. le mécanisme de réponse dépendant de la covariable
obtenu par application aléatoire des propensions a
répondre modélisées d’aprés les données d’enquéte
en prenant la paie comme covariable, ce qui produit
de trés fortes probabilités de réponse pour les
grandes unités et de trés faibles probabilités pour les
petites unités (strates a tirage partiel) ;

2. le mécanisme de réponse uniforme a I’intérieur de
la strate obtenu en utilisant les taux de réponse
observés durant I’enquéte comme probabilité¢ de
réponse a I’intérieur de la strate.
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En moyenne, les probabilités de réponse par strate indivi-
duelle dans la branche d’activités était de 0,85, 0,76. 0,77,
0,76 et 0,68 pour les strates 10, 2A, 2B, 2C et 2D,
respectivement.

Nous avons tiré 5000 échantillons de la population,
calculé ¥ donné en (1) a partir de chaque échantillon en
présence de non-réponse et d’ajustement des poids, et
calculé la moyenne et la variance empirique des 5 000
valeurs de Y. Nous avons répété I’exercice pour chaque
branche d’activités et chaque item, en appliquant deux
méthodes d’ajustement, a savoir 1’estimateur par le ratio et
I’estimateur de comptage. Quand Y est I’estimateur par le
ratio en utilisant la paie comme variable auxiliaire, la valeur
absolue du biais relatif empirique est inférieure a 1,4 % et
plus petite que 1 % dans la plupart des cas. Pour I’estimateur
de comptage sous le mécanisme de réponse uniforme a
Iintérieur de la strate, la valeur absolue du biais relatif
empirique est inférieure a 0,5 %. L’estimateur de comptage
n’est pas approximativement sans biais en théorie sous le
mécanisme de réponse dépendant de la covariable.
Toutefois, dans la simulation, la valeur absolue de son biais
relatif empirique est inférieure a 1 % dans la plupart des cas
et a une valeur maximale de 2,7 %. Nous avons utilisé la
variance empirique de 5 000 valeurs de ¥ comme « valeur
réelle » de la variance de Y.

4.2 Résultats

Dans 2 000 des 5000 échantillons, nous avons calculé
les six estimations de variance différentes pour les trois
items, quatre branches d’activités et deux méthodes d’ajuste-
ment des poids. Nous avons examiné les propriétés statis-
tiques de chaque estimateur de variance sur les échantillons
répétés en nous servant du biais relatif (BR) défini comme
étant

moyenne de 2 000 estimations de variance

-1,
variance réelle

la stabilité (ST) définie comme étant

erreur quadratique moyenne empirique
de 'estimation de variance

variance réelle

et le taux d’erreur (ER) défini comme étant la proportion
empirique des intervalles de confiance a 90 % approxi-
matifs (¥ + 1,645\/ estimation de la variance) obtenus
pour 2 000 échantillons qui ne contient pas le total de
population réel.
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Tableau 1
Estimations de la variance pour Y avec ajustement par le quotient dans I’enquéte ACE-1
Branche . N lJA YL VJL vy vy
d’activités Item Année Y i Vi1 v vJ1 v v
211000 Total 2002 1,63E+7 4,63E+11 0,97 1,14 1,17 1,00 17,3
2003 2,28E+7 6,87E+12 0,95 1,21 1,26 1,00 2,81
2004 2,30E+7 245E+12 0,98 1,23 1,25 1,00 4,717
2005 3,08E+7 4,29E+12 0,98 1,22 1,24 1,19 4,717
2006 4,18E+7 6,29E+12 0,99 1,17 1,19 1,00 8,78
Bétiments 2002 1,31E+7 3,99E+11 0,97 1,14 1,17 1,00 15,3
2003 1,86E+7 5,78E+12 0,94 1,22 1,27 1,00 2,78
2004 1,70E+7 8,39E+11 0,99 1,42 1,43 1,00 11,3
2005 2,64E+7 3,84E+12 0,98 1,22 1,24 1,16 4,64
2006 3,55E+7 5,41E+12 0,99 1,19 1,21 1,00 8,76
Equipement 2002 3,20E+6 6,14E+10 0,98 1,15 1,17 1,00 7,26
2003 4,18E+6 8,39E+11 0,97 1,22 1,24 1,00 1,70
2004 6,01E+6 1,54E+12 0,97 1,13 1,16 1,00 1,39
2005 4,33E+6 1,34E+11 0,97 1,22 1,25 1,15 6,17
2006 6,31E+6 7,14E+11 0,99 1,12 1,13 1,00 2,68
212300 Total 2002 1,56E+6 4,14E+10 0,81 1,06 1,24 1,20 3,19
2003 1,33E+6 1,21E+10 0,94 1,18 1,24 1,36 5,43
2004 2,01E+6 2,86E+10 0,96 1,60 1,65 2,20 6,04
2005 1,96E+6 1,93E+10 0,98 1,12 1,14 2,30 6,04
2006 2,28E+6 2,19E+10 0,96 1,26 1,30 3,22 11,7
Batiments 2002 2,22E+5 4,36E+8 1,00 1,11 1,11 1,64 8,61
2003 1,49E+5 2,27E+8 0,96 1,28 1,32 1,48 7,32
2004 4,14E+5 1,03E+8 0,96 46,6 46,6 75,3 426
2005 2,23E+5 9,33E+8 0,99 1,12 1,13 1,32 1,88
2006 2,20E+5 1,88E+9 0,97 1,20 1,22 1,19 2,29
Equipement 2002 1,33E+6 4,05B+10 0,81 1,06 125 1,15 2,86
2003 1,18E+6 1,13E+10 0,94 1,20 1,26 1,32 5,07
2004 1,60E+6 2,82E+10 0,96 1,40 1,44 1,53 3,30
2005 1,73E+6 1,62E+10 0,97 1,16 1,19 2,33 6,69
2006 2,06E+6 2,14E+10 0,96 1,26 1,30 2,94 10,8
339900 Total 2002 1,75E+6 1,94E+10 0,99 1,27 1,29 1,10 3,71
2003 1,58E+6 2,99E+10 0,98 1,24 1,27 1,10 1,60
2004 1,70E+6 1,00E+10 0,99 1,40 1,40 1,69 4,61
2005 1,77E+6 2,55E+10 0,99 1,28 1,29 1,25 3,02
2006 1,94E+6 5,51E+10 0,99 1,23 1,25 1,12 2,15
Batiments 2002 2,99E+5 1,21E+9 0,99 1,24 1,24 1,09 3,55
2003 1,93E+5 8,54E+8 0,99 1,27 1,28 1,09 1,75
2004 2,10E+5 2,00E+8 0,99 1,86 1,87 2,08 5,89
2005 2,56E+5 5,07E+8 0,99 1,80 1,81 1,97 9,61
2006 5,97E+5 4,93E+10 0,99 1,19 1,20 1,01 1,16
Equipement 2002 1,45E+6 1,62E+10 0,99 1,27 1,28 1,07 3,02
2003 1,39E+6 2,71E+10 0,97 1,24 1,27 1,09 1,58
2004 1,49E+6 9,14E+9 0,99 1,40 1,41 1,62 4,61
2005 1,51E+6 2,45E+10 0,99 1,22 1,23 1,15 2,12
2006 1,34E+6 5,65E+9 0,99 1,42 1,43 1,60 6,20
541300 Total 2002 3,38E+6 2,32E+10 0,99 1,47 1,48 1,67 5,02
2003 3,09E+6 2,61E+10 0,99 1,26 1,27 1,05 1,62
2004 3,97E+6 1,12E+11 1,00 1,23 1,23 1,03 1,37
2005 4,94E+6 2,54E+11 1,00 1,20 1,20 1,04 1,71
2006 4,96E+6 2,82E+10 1,00 1,40 1,40 1,75 8,36
Batiments 2002 741E+5 6,32E+9 1,00 1,70 1,71 1,64 7,47
2003 4,29E+5 3,32E+9 1,00 1,29 1,29 1,01 1,33
2004 6,96E+5 4,38E+10 1,00 1,22 1,22 1,00 1,40
2005 7,12E+5 9,00E+9 1,00 1,25 1,25 1,08 2,08
2006 8,73E+5 3,44E+9 1,00 1,58 1,59 1,63 9,88
Equipement 2002 2,96E+6 1,39E+10 0,99 1,37 1,38 1,54 3,95
2003 2,66E+6 1,94E+10 0,99 1,25 1,26 1,05 1,59
2004 3,27E+6 5,83E+10 1,00 1,22 1,23 1,04 1,29
2005 4,23E+6 2,40E+11 1,00 1,19 1,20 1,03 1,59
2006 4,09E+6 2,35E+10 1,00 1,27 1,28 1,49 5,47
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Tableau 2
Caractéristiques de la population pour I’étude par simulation
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Taille de la Fraction Corrélation avec la paie
Branche d’activités Strate population d’échantillonnage Total Branche d’activités Strate
211000 10 26 1,00 0,65 0,53 0,95
2A 128 0,77 0,68 0,66 0,22
2B 372 0,11 0,57 0,51 0,51
2C 1 800 0,02 -0,07 0,00 -0,10
2D 10 406 0,00 0,28 0,00 0,28
212300 10 30 1,00 0,96 0,95 0,94
2A 108 0,37 0,85 0,74 0,77
2B 414 0,07 0,03 0,76 -0,03
2C 1310 0,03 0,42 0,13 0,43
2D 4762 0,01 0,44 -0,22 0,44
339900 10 158 1,00 0,80 0,40 0,80
2A 498 0,26 0,40 0,04 0,51
2B 2048 0,05 0,20 0,24 0,18
2C 6310 0,02 0,19 0,48 0,09
2D 25288 0,00 0,37 0,67 0,36
541300 10 160 1,00 0,60 0,56 0,59
2A 959 0,38 0,20 0,39 0,06
2B 4531 0,06 0,28 0,13 0,27
2C 17913 0,01 0,08 0,06 0,08
2D 67 440 0,00 0,13 -0,01 0,15

Les tableaux 3 et 4 donnent, respectivement, les résultats
de simulation sous les deux mécanismes de réponse. Ces
résultats se résument comme il suit.

1. Deux estimateurs de variance ne tenant pas compte
de V,,v, et v, possedent en général un grand
biais relatif négatif. Le taux d’erreur des intervalles
de confiance connexe est également grand.

2. Deux estimateurs de variance convergents, v, et
v, produisent des résultats fort semblables et sont
généralement nettement meilleurs que v,, et v, en
ce qui concerne le biais relatif et le taux d’erreur des
intervalles de confiance connexes.

3. L’estimateur de variance jackknife v, donne de
bons résultats pour les branches d’activités 339900
et 541300, mais peut présenter un grand biais relatif
positif dans les branches d’activités 211000 et
212300. Nous pensons qu’il s’agit d’un effet de
« petit échantillon », puisque v, est justifié par la
convergence asymptotique et que la taille de la
strate a tirage complet dans les branches d’activités
211000 et 212300 est égale a 26 et 30, respective-
ment (tableau 2). Pour les deux autres branches
d’activités, la taille de la strate a tirage complet est
de 158 et 160, respectivement. En fait, la perfor-
mance de v, et v, est généralement meilleure pour
les branches d’activités 339900 et 541300.

4. Dans certains cas, v, possede un biais relatif négatif
de plus de 10 %, qui est dG au fait que la fraction
d’échantillonnage de certaines strates a tirage partiel
est grande, autrement dit que 1’approximation (6) ne
tient pas suffisamment.

5. L’estimateur de variance jackknife ¥, dans lequel
sont ignorées toutes les fractions d’échantillonnage
présente un biais relatif positif trés grand et est trop
prudent.

5. Conclusion

En présence de non-réponse dans les strates a tirage
complet (ou dans les strates dont la fraction d’échantillon-
nage est grande), I’estimateur de variance jackknife et
I’estimateur de variance par linéarisation qui ne tiennent pas
compte des strates a tirage complet (ou des strates dont la
fraction d’échantillonnage est grande) ne sont pas accep-
tables a cause de leur biais négatif important. Nous dérivons
deux estimateurs de variance asymptotiquement sans biais
et convergents en ajoutant un terme supplémentaire qui tient
compte de la variabilité¢ due a la non-réponse dans les strates
a tirage complet (ou dans les strates dont la fraction
d’échantillonnage est grande). Nous dérivons également un
estimateur jackknife modifi€ qui est convergent quand les
strates a tirage complet sont les seules strates qui contribuent
a la variance due a la non-réponse (c’est-a-dire quand
I’hypothése (6) est vérifiée).

Nos résultats de simulation montrent que les trois
estimateurs de variance donnent de bons résultats quand les
tailles d’échantillon de strate sont grandes et des résultats
inconsistants autrement, et que 1’estimateur de variance
jackknife ne tenant compte d’aucune des fractions d’échan-
tillonnage est trés prudent.

Comparativement a la méthode de linéarisation, le
jackknife requiert plus de ressources informatiques, mais il
offre d’autres avantages. Il est facile a programmer, ne
nécessite qu’une seule recette pour divers problémes et ne
requiert pas de calculs compliqués ou distincts pour divers
estimateurs. Notre estimateur de variance par linéarisation
donné en (4) est en fait obtenu par linéarisation de I’esti-
mateur jackknife donné en (3).
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Tableau 3
Résultats des simulations (en %) pour I’estimation de la variance sous mécanisme de réponse dépendant de la covariable
Estimation Item Branche d’activités v Vi v, v, v, v,
Ratio Total 211000 BR -35,8 -38,1 -10,3 -8,0 39,1 113,9
ST 49,8 50,4 47,4 48,6 252,9 182,9
ER 19,6 19,8 12,2 11,8 10,7 1,1
212300 BR -20,4 =222 -4,48 -2,69 54,8 266,4
ST 30,3 3L1 26,8 273 139,1 268,8
ER 12,6 12,6 9,9 9,6 6,3 0,1
339900 BR 212 225 0,26 1,55 5,34 52,5
ST 473 47,0 55,0 56,0 439 67,8
ER 143 14,6 10,4 10,3 10,0 2,6
541300 BR 20,7 21,0 3,83 4,08 11,6 184
ST 32,7 32,8 34,9 35,0 294 32,0
ER 12,6 12,7 8,6 8,6 10,7 6,2
Batiments 211000 BR 38,0 40,1 11,9 9,59 33,9 108,1
ST 513 51,9 48,5 49,6 2444 180,8
ER 20,9 21,1 12,9 12,6 11,1 1,1
212300 BR 232 23,9 12,4 11,6 33,2 3415
ST 3L5 32,0 27,1 27,0 95,0 3443
ER 12,3 12,3 10,4 10,3 6,9 0,1
339900 BR 20,0 20,4 6,31 5,88 -10,9 39,8
ST 42,5 42,7 423 423 39,9 64,0
ER 15,9 16,0 12,7 12,6 13,2 5.4
541300 BR -20,0 -20,1 0,09 0,33 -15,9 15,7
ST 42,6 42,5 50,5 50,7 41,1 42,7
ER 13,1 13,2 9,9 9,9 12,0 6,5
Equipement 211000 BR -15,0 173 14,1 16,4 9,37 27,9
ST 63,9 62,6 87,7 90,0 64,1 69,6
ER 16,2 16,7 13,3 13,0 14,7 6,7
212300 BR 21,4 <233 -4,13 -2,21 39,7 201,1
ST 31,7 32,5 28,4 29,0 113,7 204,4
ER 13,3 13,5 10,2 10,1 7,7 0,2
339900 BR 21,4 -22,8 1,18 2,57 -7,29 50,8
ST 51,2 50,9 60,8 61,9 47,9 69,2
ER 15,5 15,8 11,6 11,4 11,0 2,3
541300 BR -19,7 -19,9 6,16 6,43 -11,9 12,8
ST 33,8 33,9 384 38,5 31,0 30,9
ER 12,5 12,5 8,9 8,9 11,0 7,0
Comptage Total 211000 BR -30,1 -31,9 0,05 1,85 1,05 103,1
ST 50,4 50,5 55,9 57,3 46,7 113,4
ER 15,3 15,6 9,0 8,8 8,7 1,0
212300 BR -33,2 -34,6 -6,30 -4,96 17,6 204,5
ST 38,7 39,6 27,7 27,8 42,8 208,6
ER 14,1 14,7 9,1 8,7 6,9 0,4
339900 BR 23,9 246 1,73 2,44 142 46,4
ST 475 474 552 55,7 434 62,4
ER 13,4 13,5 9,1 9,1 10,7 2,5
541300 BR 22,9 232 1,68 1,94 18,8 154
ST 32,9 33,0 32,0 322 30,2 289
ER 11,5 11,6 7.2 7.1 10,6 52
Batiments 211000 BR -30,3 -32,2 -0,15 1,65 -1,27 101,5
ST 51,3 51,3 57,3 58,7 46,7 112,3
ER 15,8 16,3 9,6 9,4 9,2 0,8
212300 BR 374 38,0 13,5 12,9 3,53 250,2
ST 41,6 42,0 28,9 28,8 32,2 2548
ER 154 15,6 9,6 9,5 8,1 0,4
339900 BR 20,0 20,3 4,33 4,00 14,5 38,6
ST 423 42,4 42,4 42,4 40,1 62,8
ER 14,6 14,7 11,9 11,8 13,6 5,0
541300 BR -20,9 -21,2 -0,54 -0,32 -18,9 14,5
ST 41,6 41,6 47,8 48,0 40,6 40,9
ER 12,5 12,5 9,1 9,1 12,1 6,0
Equipement 211000 BR 17,8 20,0 11,2 13,3 13,0 26,6
ST 58,9 58,0 76,4 78,4 57,7 64,1
ER 15,7 15,8 12,5 12,3 14,5 6,1
212300 BR 30,7 322 4,74 3,27 12,1 164,3
ST 37,6 38,6 29,1 29,3 38,7 168,9
ER 14,1 14,5 9,6 9,5 7.9 0,6
339900 BR -24,1 -24,9 2,52 3,27 -15,2 45,0
ST 51,2 51,1 61,0 61,5 47,7 64,1
ER 14,8 15,1 9,9 9,8 11,9 2,3
541300 BR -21,6 -21,9 4,10 4,39 -18,1 10,1
ST 33,6 33,7 35,2 353 31,5 28,2
ER 11,1 11,1 72 7,1 10,3 5,9
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Tableau 4
Résultats des simulations (en %) pour I’estimation de la variance sous mécanisme de réponse uniforme a ’intérieur de la strate
Estimation Item Branche d’activités L% Vi v, v v, v,
Ratio Total 211000 BR 492 50,4 172 -16,0 89,2 138,4
ST 55,4 56,1 43,7 43,9 310,5 2583
ER 26,9 27,1 13,9 13,8 9,10 1,80
212300 BR -5,42 -7,99 16,1 18,7 111,7 3372
ST 28,9 28,5 374 39,6 179,2 341,7
ER 13,5 13,8 9,85 9,50 5,85 0,05
339900 BR -9,37 -10,5 18,0 19,2 16,5 83,8
ST 458 45,4 59,0 60,1 484 95,6
ER 14,5 14,7 9,55 9,55 8,60 2,65
541300 BR 8,83 9,03 18,2 18,4 6,62 445
ST 26,7 26,8 36,6 36,7 28,2 52,3
ER 12,6 12,6 8,45 8,45 9,70 5,35
Batiments 211000 BR -52,6 -53,7 -19,2 -18,0 78,4 128,0
ST 58,0 58,7 453 45,4 290,8 2485
ER 28,7 29,0 15,1 14,9 9,80 2,25
212300 BR 16,2 -18,1 9,92 11,9 63,5 356,2
ST 32,0 32,4 37,1 38,5 108,6 361,9
ER 15,5 16,0 10,9 10,7 6,65 0,35
339900 BR 13,2 13,6 13,9 143 1,15 54,9
ST 47,8 47,8 59,2 59,5 46,3 82,7
ER 17,2 17,2 12,6 12,5 13,8 6,40
541300 BR -8,9 -9,2 19,2 19,5 -2,22 36,0
ST 39,4 393 53,7 54,0 38,6 55,9
ER 12,9 12,9 8,85 8,85 113 6,85
Equipement 211000 BR 1,1 2,75 27,5 29,1 12,8 60,1
ST 64,4 63,2 88,6 90,3 71,1 89,8
ER 15,3 15,6 12,0 12,0 12,7 5,10
212300 BR -6,3 -8,96 16,8 19,4 90,0 263,1
ST 30,3 29,8 39,3 41,6 148,6 269,1
ER 13,9 14,2 10,1 9,60 6,75 0,15
339900 BR -8,84 -10,1 19,5 20,7 15,8 84,6
ST 50,8 50,3 65,7 66,9 52,9 98,8
ER 15,1 15,3 10,3 10,3 9,50 2,45
541300 BR 6,89 7.1 19,9 20,1 6,76 38,5
ST 28,6 28,6 40,0 40,1 30,1 483
ER 12,4 12,4 8,60 8,55 10,3 5,90
Comptage Total 211000 BR -27.8 -29,0 14,2 15,4 16,3 149,5
ST 474 475 53,1 542 444 158,1
ER 16,0 16,2 8,30 8,30 7,45 1,85
212300 BR 33,5 349 153 16,7 23,9 219,9
ST 40,0 40,9 38,5 39,5 39,4 228,5
ER 18,8 19,3 9,80 9,65 8,55 1,90
339900 BR 16,5 17,1 20,2 20,8 421 75,7
ST 45,1 44,0 57,9 58,5 42,4 87,6
ER 15,6 15,8 9,40 9,35 10,8 3,20
541300 BR -9,61 -9,81 18,9 19,1 -0,77 45,0
ST 26,5 26,5 36,0 36,1 24,7 522
ER 12,4 12,4 8,55 8,55 11,3 485
Batiments 211000 BR 275 28,7 14,5 15,7 14,6 149,0
ST 48,1 48,1 54,5 55,6 45,1 157,6
ER 17,1 17,5 9,05 9,00 8,50 2,05
212300 BR -394 -40,4 11,6 12,6 10,1 238,5
ST 448 455 38,8 39,6 32,1 248.4
ER 20,2 20,7 9,95 9,85 10,3 1,80
339900 BR -14,2 -14,6 13,6 14,0 -3,55 53,5
ST 47,1 47,0 573 57,6 45,1 80,5
ER 17,6 17,7 12,1 12,1 14,7 6,30
541300 BR 9,54 9,76 20,0 20,2 5,32 36,0
ST 39,1 39,0 533 53,5 38,3 55,8
ER 12,6 12,6 9,05 9,05 11,9 6,55
Equipement 211000 BR -8,12 -9,64 22,7 24,2 1,56 54,3
ST 58,0 57,1 76,2 77,7 57,5 82,1
ER 16,5 16,7 12,4 12,4 14,6 6,45
212300 BR 28,5 30,0 17,1 18,6 21,5 189,7
ST 37,6 38,4 40,9 42,0 38,2 198.,9
ER 18,1 18,5 9,95 9,80 9,25 1,75
339900 BR -15,8 16,4 21,8 22,5 4,69 76,8
ST 49,5 49,3 64,6 65,2 47,4 91,1
ER 16,4 16,5 9,45 9,40 11,4 3,20
541300 BR -7,53 -1,74 20,2 20,4 0,26 38,8
ST 28,2 28,2 392 394 272 48,0
ER 12,7 12,7 8,30 8,25 11,3 5,65

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



246 Shao et Thompson : Estimation de la variance en présence de non-répondants et de strates a tirage complet

Remerciements

Le présent rapport est diffusé afin de tenir les parties
intéressées au courant des travaux de recherche et de
favoriser les discussions. Les opinions exprimées con-
cernant les questions statistiques et méthodologiques sont
celles des auteurs et ne reflétent pas forcément celles du
U.S. Census Bureau. Les auteurs remercient deux examina-
teurs et un rédacteur associé de leurs commentaires et sug-
gestions constructifs, ainsi que Carol Caldwell, Rita Petroni
et Mark Sands de leurs commentaires utiles concernant une
version antérieure du présent article. Les travaux de
recherche de Jun Shao ont ét¢ financés en partie par la
bourse SES-0705033 de la NSF.

Bibliographie

Fay, R.E. (1991). A design-based perspective on missing data
variance. Proceedings of the 1991 Annual Research Conference,
U.S. Bureau of the Census, 429-440.

Hidiroglou, M.A., et Sdrndal, C.-E. (1998). Emploi des données
auxiliaires dans 1’échantillonnage a deux phases. Techniques
d’enquéte, 24, 11-20.

Kott, P. (1994). A note on handling nonresponse in sample surveys.
Journal of the American Statistical Association, 89, 693-696.

Kott, P. (2001). The delete-a-group jackknife. Journal of Official
Statistics, 17, 521-526.

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

Krewski, D., et Rao, J.N.K. (1981). Inference from stratified samples:
Properties of the linearization, jackknife and balanced repeated
replication methods. Annals of Statistics, 9, 1010-1019.

Oh, H.L., et Scheuren, F.J. (1983). Weighting adjustment of unit
nonresponse. Incomplete Data in Sample Surveys. New York :
Academic Press, 20, 143-184.

Sarndal, C.-E., Swensson, B. et Wretman, J. (1992). Model Assisted
Survey Sampling. New York : Springer-Verlag.

Shao, J., et Steel, P. (1999). Variance estimation for survey data with
composite imputation and nonnegligible sampling fractions.
Journal of the American Statistical Association, 94, 254-265.

Shao, J., et Tu, D. (1995). The Jackknife and Bootstrap. New York :
Springer-Verlag.

Thompson, J.R. (2000). Simulation: A Modeler’s Approach. New
York : John Wiley & Sons, Inc.

Thompson, K.J., et Yung, W. (2006). To replicate (a weight
adjustment procedure) or not to replicate? An analysis of the
variance estimation effects of a shortcut procedure using the
stratified jackknife. Proceedings of the Section of Survey Research
Methods, American Statistical Association, 3772-3779.

Vartivarian, S., et Little, R.J. (2002). On the formation of weighting
adjustment cells for unit non-response. Proceedings of the Section
of Survey Research Methods, American Statistical Association,
3553-3558.

Wolter, KM. (1985). Introduction to Variance Estimation. New
York : Springer-Verlag.



Techniques d’enquéte, décembre 2009
Vol. 35, N° 2, pp. 247-254
Statistique Canada, N° 12-001-X au catalogue

247

Bootstrap rééchelonné pour I’échantillonnage
stratifié a plusieurs degrés

John Preston '

Résumé

Dans les enquétes par sondage de grande portée, il est fréquent d’employer des plans de sondage stratifiés a plusieurs degrés
ou les unités sont sélectionnées par échantillonnage aléatoire simple sans remise a chaque degré. L’exécution de 1’estimation
de la variance sous ce genre de plan peut étre assez fastidieuse, particuliérement pour les estimateurs non linéaires. Diverses
méthodes bootstrap d’estimation de la variance ont ét¢ proposées, mais la plupart sont limitées a des plans a un seul degré
ou a des plans en grappes a deux degrés. Nous proposons une extension de la méthode du bootstrap rééchelonné (Rao et Wu
1988) aux plans stratifiés a plusieurs degrés qui peut étre adaptée facilement & n’importe quel nombre de degrés. Cette
méthode convient pour une grande gamme de méthodes de repondération, y compris la classe générale des estimateurs par
calage. Nous avons réalisé une étude par simulation Monte Carlo pour examiner la performance de 1’estimateur de variance

bootstrap rééchelonné a plusieurs degrés.

Mots clés :

1. Introduction

Les plans d’échantillonnage stratifié a plusieurs degrés
conviennent particuliérement bien pour les enquétes par
sondage de grande portée, parce qu’ils ont I’avantage de
permettre le regroupement des efforts de collecte. Diverses
méthodes d’estimation de la variance existent pour ces plans
d’enquéte complexes. Les plus fréquentes sont la méthode de
linéarisation (ou méthode de Taylor) et les méthodes de
rééchantillonnage, telles que le jackknife, les répliques
équilibrées répétées et le bootstrap. Dans le cas de plans de
sondage complexes, I’exécution de la méthode de
linéarisation peut étre assez fastidieuse, car elle nécessite
I’établissement de formules de variance distinctes pour
chaque estimateur non linéaire. Certaines approximations
sont habituellement requises pour la variance de fonctions
non linéaires, telles que les ratios, les coefficients de
corrélation et les coefficients de régression, ainsi que les
fonctionnelles, telles que les quantiles.

En revanche, les diverses méthodes de rééchantillonnage
s’appuient sur une seule formule de variance pour tous les
estimateurs. Les méthodes de répétition de 1’échantillon
peuvent refléter les effets d’une vaste gamme de méthodes
de repondération, y compris le calage, et des ajustements dus
a la non-réponse et a la couverture insuffisante de popu-
lation. Les méthodes du jackknife et des répliques répétées
équilibrées ne sont applicables qu’aux plans stratifiés a
plusieurs degrés dans lesquels les grappes sont échantil-
lonnées avec remise ou les fractions d’échantillonnage au
premier degré sont négligeables. Un certain nombre de
méthodes bootstrap pour I’échantillonnage en population
finie ont été proposées dans la littérature, y compris le
bootstrap avec remise (McCarthy et Snowden 1985), le

Bootstrap ; calage ; échantillonnage a plusieurs degrés ; stratification ; estimation de variance.

bootstrap rééchelonné (Rao et Wu 1988), le bootstrap a
concordance-miroir (mirror-match bootstrap) (Sitter 1992a)
et le bootstrap sans remise (Gross 1980 ; Bickel et Freedman
1984 ; Sitter 1992b). Un résumé de ces méthodes bootstrap
peut étre consulté dans Shao et Tu (1995).

La plupart de ces méthodes bootstrap sont limitées a des
plans a un seul degré ou a des plans a plusieurs degrés dans
lesquels les unités d’échantillonnage de premier degré sont
sélectionnés avec remise ou les fractions d’échantillonnage
de premier degré sont faibles dans la plupart des strates.
Cependant, dans de nombreuses enquétes par sondage de
grande portée, il est courant d’employer des plans de
sondage a plusieurs degrés fortement stratifiés ou les unités
sont sélectionnées par échantillonnage aléatoire simple sans
remise a chaque degré. Les enquétes employeurs-employés,
telles que la Survey of Employee Earnings and Hours (ABS
2008) et les enquétes écoles-éléves, telles que la National
Survey on the Use of Tobacco by Australian Secondary
School Students (White et Hayman 2006), sont des exemples
typiques de ce genre d’enquéte.

McCarthy et Snowden (1985) ont proposé une extension
de leur bootstrap avec remise a 1’échantillonnage a deux
degrés dans le cas particulier ou les tailles de grappes sont
égales et les tailles d’échantillon dans les grappes sont
égales, tandis que Rao et Wu (1988) et Sitter (1992a) ont
donné des extensions de leurs méthodes respectives du
bootstrap rééchelonné et du bootstrap a concordance-miroir &
I’échantillonnage en grappes a deux degrés. Récemment,
Funaoka, Saigo, Sitter et Toida (2006) ont proposé des
méthodes bootstrap de type bernoullien, le bootstrap
bernoullien général et le bootstrap bernoullien abrégé, qui
permettent de traiter facilement les plans stratifiés a plusieurs
degrés dans lesquels les unités sont sélectionnées par
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échantillonnage aléatoire simple sans remise a chaque degré.
Le bootstrap bernoullien général a I’avantage de permettre le
traitement de toute combinaison de tailles d’échantillon, mais
il requiert un beaucoup plus grand nombre de générations de
nombres aléatoires que le bootstrap bernoullien abrégé.

Dans le présent article, nous proposons une extension de
la méthode du bootstrap rééchelonné a 1’échantillonnage
stratifié a plusieurs degrés dans lequel les unités sont
sélectionnées par échantillonnage aléatoire simple sans
remise a chaque degré. A la section 2, nous présentons la
notation pour 1’échantillonnage stratifié a plusieurs degrés. A
la section 3, nous décrivons I’extension de [I’estimateur
bootstrap rééchelonné a I’échantillonnage a plusieurs degrés.
A la section 4, nous présentons les principaux résultats d’une
étude par simulation. Enfin, & la section 5, nous tirons
certaines conclusions.

2. Echantillonnage stratifié a plusieurs degrés

Pour simplifier, nous présentons le cas de I’échantillon-
nage stratifié a trois degrés. Considérons une population
finie U divisée en H strates non chevauchantes U =
{U,, ..., Uy}, ou U, est constituée de N,, unités pri-
maires d’échantillonnage (UPE). Au premier degré, un
échantillon aléatoire simple sans remise (EASSR) de n,,
UPE est tiré avec probabilités de sélection m,,, = n,, /N,
dans chaque strate /. Supposons que I’'UPE i sélectionnée
dans la strate 4 est constituée de N,,, unités secondaires
d’échantillonnage (USE). Au deuxiéme degré, un EASSR
de n,, USE est tiré avec probabilités de selection m,,, =
n,,; / N,, dans chaque UPE sélectionnée. Supposons que
I’'USE ; sélectionnée dans I’'UPE i sélectionnée dans la
strate & est constituée de N, unités finales d’échantillon-
nage (UFE). Au troisiéme degré, un EASSR de n;,, UFE
est tir¢ avec probabilites de sélection 7, = ny,; /N,
dans chaque USE sélectionnée.

L’objectif est d’estimer le total de population Y =
> IZN”ZN”' ZkN”l”f Vujks OU Yy est la valeur de la
variable d’intérét y pour 'UFE k dans 'USE j dans
I’UPE i dans la strate 4. Une estimation sans biais de Y
est donnée par :

hij

H H y, i Y
A S8 JEAT ST
= h Yhijk
=1 h=t Ty i=t Mop =1 Mapy k=
N ny, Ny i
ou = (N, [ my,) 2 Yhz’ Y = (Nop /1y ) 27 ij et

A M3
,”J = ( N/ 3 ) 2 1 Vi Cet estimateur peut également
my ”zm M3

s’écrire sous la forme Y =31 /5 a5 5 Wai V> OU
Whik = WniWani Wanije = (N myy,) (Nzhi/n2hi) (N3hij/n3hij)
est le poids d’échantillonnage pour I’'UFE k dans I'USE ;
dans I’'UPE i dans la strate 4.
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Un estimateur sans biais de Var(}} ) est donné par
(Sérndal, Swensson et Wretman 1992) :

H 2

o (P Ny, 2
Var(Y) = Z — (= fi)su
h=1 Ty
H n 2
N 1h 2h
Z - . ( .f2hl)s2hl
My i=1 Moy
H
N, < 31 2
3 Ny (L= f)shy @1)
h=t My i=t Popi j=1 Moy

ou f, = (nlh/Nlh) Sow = (13,/ Ny, fshz, (”311;'//N3hg/)’
Y PO Yhz/”lhn hi Z; 1 hy/”zh,a yhy Z_Zihi/ yhijk/n3hij>
Slh P (Y Y)z/(nlh -1, Sth nz’"( hij Yhi)z/(HZhi_l)

et 53;”/ = (J/m,k yhij) /(n3hij = D.

3. Bootstrap rééchelonné pour
I’échantillonnage stratifié a
plusieurs degrés

Rao et Wu (1988) ont propos¢ un changement d’échelle
de la méthode du bootstrap standard pour divers plans
d’échantillonnage, dont 1’échantillonnage stratifié. Comme
les facteurs d’échelle rajustent les valeurs des données
d’enquéte, cette méthode ne s’applique qu’a des statistiques
lisses. Rao, Wu et Yue (1992) ont présenté une modification
de cette méthode du bootstrap rééchelonné dans la laquelle
les facteurs d’échelle sont appliqués aux poids de sondage
plutdt qu’aux valeurs des données d’enquéte. Cette méthode
du bootstrap rééchelonné modifiée est équivalente a la
méthode originale, mais a ’avantage supplémentaire d’&tre
applicable a des statistiques non lisses ainsi qu’a des
statistiques lisses. Kovar, Rao et Wu (1988) ont montré que
si on utilise une taille d’échantillon bootstrap de n, =
n, —1, D’estimateur bootstrap rééchelonné donne de bons
résultats pour les statistiques lisses.

Bien que les échantillons bootstrap soient habituellement
sélectionnés avec remise, Chipperfield et Preston (2007) ont
modifié¢ la méthode du bootstrap rééchelonné pour 1’ap-
pliquer a la situation ou les échantillons bootstrap sont
sélectionnés sans remise. Sous cette méthode du bootstrap
rééchelonné sans remise, nous pouvons montrer que le
choix de n, = |_n,, /2_| ou n, = |_nh /2-‘ est optimal, ou les
opérateurs | x | et [ x| arrondissent I’argument x vers le
bas et vers le haut, respectivement, a I’entier le plus proche.
Le choix de n, = | n,/2 | ala propriété désirable de donner
lieu a des poids bootstrap qui ne sont jamais négatifs.
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Pour simplifier 1’exposé, nous présentons le cas de
I’échantillonnage stratifi¢ a trois degrés, mais la méthode
proposée peut étre étendue facilement a n’importe quel
nombre de degrés. La procédure du bootstrap rééchelonné
sans remise pour I’échantillonnage stratifié a trois degrés est
la suivante :

a) Tirer un échantillon aléatoire simple de n,, UPE sans
remise parmi les #,, UPE dans I’échantillon. Soit §,,, égal
a 1l si P'UPE i dans la strate A est sélectionnée et 0
autrement. Calculer les poids bootstrap des UPE :

. n
_ _ My
Wi = Wi [1 Ay + A= 61111)

ny,

= \/”fh(l = fu) gy, = my).

b) Dans chaque UPE figurant dans 1’échantillon, tirer un
échantillon aléatoire simple de 7,,, USE sans remise parmi
les n,,, USE qui figurent dans I’échantillon. Soit J,,, égal
a1si’USE ;j dans I’'UPE i dans la strate & est sélection-

née et 0 autrement. Calculer les poids bootstrap condition-
nels des USE :

ou A,

;
Wonij =

Wi n
M
Wapij W* [1 T 7‘11 61}”

, n
1h lh 2hi
2h1 6]hz +7\‘2hl lhl * 6211;'/
lh lh 2111

ou Ay, = \/n;hiflh(l = foui) (1o = 130).

¢) Dans chaque USE figurant dans 1’échantillon, tirer un
échantillon aléatoire simple de 7, 4; UFE sans remise parmi
les n;,; UFE qui figurent dans I’échantillon. Soit 8, ¢gal
a 1si ’UFE k dans ’'USE ; dans I’'UPE i dans la strate
h est sélectionnée et 0 autrement. Calculer les poids boot-
strap conditionnels des UFE :

,
Winige =

W, W21 i n

Lhi iy 1h

Wanik — 1=+ Ay, =58y,
Wlhz 2111/ 1h

n Ny
1h 2hi
8lht +}\'2hl 81/1[ * 82/1{/
V 7 i
n
2hl
7\‘/11/ 6lhl 82htj
V”lh V 7oy

ny,
hij *

n

7\‘2/”

1
My

n
2hl
8lh 62/11/

1

3h11
+ A o 63;”'ij

3hy
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ou 7“3;"] = \/”3hijf1hf2hi (1- fshij)/(”shij - ”31,y)'
d) Calculer les estimations bootstrap :

H o my o nypy M3ni

=322

h=1 i=1 j=1 k=1

0=2g()

.
Whiik Y hijies

N * * * *
OU Wy = Wi Wapii Waniji-
e) Répéter indépendamment les étapes a) a d) un grand
nombre de fois, B, et calculer les estimations bootstrap,
é(l) é(2) é(B)

, 0%, ., .

f) L’estimateur de variance bootstrap de 6 est donné par :

Var(0) = E.(6 — E.(6))’ (3.1)

ou par I’approximation Monte Carlo :

Var () = —— Z 6" - §)
B -1z
ou é = ZbB=1é(b)/B.

Nous montrons en annexe que I’estimateur de variance
bootstrap rééchelonné a plusieurs degrés pour 1’échan-
tillonnage stratifié¢ a trois degrés défini par (3.1) se réduit a
I’estimateur de variance a trois degrés sans biais standard
(2.1) dans le cas ou O est un estimateur linéaire. Le choix
de my, =|n, /2|, nyy =|ny /2] et ny, = |_n3,,,-j/2j
sera optimal et aura la propriété¢ désirable de donner lieu a
des poids bootstrap qui ne sont jamais négatifs.

La procédure proposée peut facilement étre étendue a
n’importe quel nombre de degrés en ajoutant des termes

de la forme —,(I1%'\/(n./n})8,)+r, ([IT5'/ (n./n)38,)

(n, /nyp)d, achaque degre R, aux ajustements des poids
bootstrap, ott A, =/ 1y ([155 £.) (1= f)/ (ng — 13).

Yeo, Mantel et Liu (1999) ont présenté¢ une amélioration
du bootstrap rééchelonné qui tient compte des ajustements
apportés aux poids de sondage, tels que la poststratification.
Par exemple, considérons un cas simple de calage non
intégré au moyen d’information auxiliaire pour 1’échan-
tillonnage stratifi¢ & deux degrés (Estevao et Sérndal 2006)
dont le double objectif est de produire des estimations pour
une variable d’intérét de premier degré¢ Y, = X u)cu Vips
ainsi qu’une variable d’intérét de deuxieme degré, Y, =
2 (hijyeu Yany- Supposons qu’il existe :

i) un ensemble de p variables auxiliaires de premier degré
x,;,; pour lesquelles les totaux de population X, =
2hiyev Xy, SONt connus, et ou les totaux de population sont
produits a partir d’une liste d’UPE pour lesquelles les x;,,
sont connus pour chaque UPE dans la population ; et

il)un ensemble de ¢ variables auxiliaires de deuxiéme
degré x,,, pour lesquelles les totaux de population X, =
2 (hij)eu Xay; SONt connus, ou les totaux de population sont
obtenus aupres d’une source extérieure.
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Les wvariables auxiliaires peuvent étre utilisées pour
former les estimateurs par calage de premier et de deuxieme
degrés :

Yoar = z Wini Vini

(hi)es,

Yoarr = Z Wiahij Y2nij
(hij)es,
ou les poids de calage de premier degré, W,,,, et les poids de
calage de premier et de deuxieme degrés combinés, Wy,
sont donnés par :

Wi = Wy | 1+ | X - Z Wi X
(hi)es,
-1
2 f
WiniXthiXini | *Xini
(hi)es,

T

Wiopg = WyaWap | 1+ X5 — Z Wi Wapii X ns
(hij)es,

-1

T
Z WiniWanijXonij*oni | X2
(hij)es,

La méthode du bootstrap rééchelonné a plusieurs degrés
peut alors étre modifiée facilement de maniére semblable
pour traiter ces estimateurs par calage en remplagant 1’étape
d) de la procédure de la fagon suivante :

d) Calculer les poids bootstrap calés de premier et de
deuxieme degrés de la méme maniere que les poids calés de
premier et de deuxiéme degrés :

Uk * *
Wi = Wy | 1+ X, — Z WiniX1pi
(hi)es,

ok * * 1 X * *
Winpiy = WiniWapi | L+ 2 = Z Wini Wanij X2 nij
(hij)es,

* * T
Z WiniWanii Xonij Xonii | Xanij
(hij)es,

Les estimations bootstrap calées de premier et de
deuxiéme degrés sont calculées de la fagon suivante :
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A% ok
Yoa = Z Wini Y1ni

(hi)es,

?* ok
CAL2 = Z Wionii Yanij -

(hij)es,

Cette procédure peut étre adaptée facilement a n’importe
quel type de calage et étendue a n’importe quel nombre de
degrés. Cette modification du bootstrap rééchelonné tient
compte des ajustements apportés aux poids de sondage a
cause du calage. Idéalement, tous les ajustements des poids
de sondage, y compris ceux dus a la non-réponse et a la
couverture insuffisante de la population devraient également
étre appliqués aux poids bootstrap.

4. Etude par simulation

Pour examiner la performance de [’estimateur de
variance bootstrap rééchelonné a plusieurs degrés, nous
avons procédé a une €tude par simulation Monte Carlo. La
simulation était limitée a 1’échantillonnage stratifi¢ a deux
degrés et était fondée sur dix populations artificielles, qui
étaient chacune subdivisée en H =5 strates, avec N,, =
50 unités de premier degré dans chaque strate et N,,, =
40 unités de deuxieme degré dans chaque unité de premier
degré.

En premier lieu, nous avons produit la variable auxiliaire
de premier degré x,,, pour chaque unité de premier degré i
dans la strate /4 a partir de la loi normale N(u,,,
(1-p,,,) 0215/ P.yp)- En deuxiéme lieu, nous avons produit
la variable auxiliaire de deuxiéme degré, x,,;, et les
variables cibles de deuxiéme degré, y,,; et z,,, pour
chaque unité de deuxieme degré j a I’intérieur de 'unité de
premier degré i dans la strate /4 a partir de la loi normale
multivariée N, (U, 2,,) s OU Wy, est le vecteur des
moyennes :

l"’thi
Mo = | Myoni

Mthi

avee Wy = Mo = Hogp = Xy €t Xy estla matrice de
variance-covariance :

2

G oni Pxy28iCx28iCy2ni  Pxz2#iCx21iC z2hi

2

0= P 24O %240 y2hi G yoni P1224iC y21iO z2hi

2

pszhiGXZhiGZZhi pythiGyZhiGZZhi (S

> _ 2 _ 2 _ 2
avec G,y = Oy = Oogp = (1 Pow2ni) Crwani ! Panic
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Les valeurs des paramétres que nous avons maintenues
constantes dans les dix populations étaient p ,, = 25 x
(h+1), 04, =10, 0 =100, Py = Prayy =075 et
Pzam =0,50. Les valeurs des paramétres que nous avons
fait varier dans les dix populations étaient f;,, les fractions
d’échantillonnage de premier degré, f,,;, les fractions
d’échantillonnage de deuxieme degré, p,,, et p,,,- Les
valeurs de ces paramétres sont présentées au tableau 1.

Tableau 1
Caractéristiques des populations simulées
Jin Sani ) Py
Pop. 1 0,1 0,1 0,75 0,75
Pop. 11 0,1 0,1 0,25 0,75
Pop. 11 0,1 0,5 0,75 0,75
Pop. IV 0,1 0,5 0,25 0,75
Pop. V 0,1 0,5 0,25 0,25
Pop. VI 0,5 0,1 0,75 0,75
Pop. VII 0,5 0,1 0,75 0,25
Pop. VIII 0,5 0,1 0,25 0,25
Pop. IX 0,3 0,3 0,75 0,25
Pop. X 0,3 0,3 0,25 0,25

Les paramétres d’intérét dans 1’étude par simulation
¢taient la moyenne de population, p , le ratio de popula-
tion, R, = /u,, le coefficient de correlation de popula-
tion, p,, = 0,./6,0,, le coefficient de régression de popu-
lation, B,, =5,/ Gi et la médiane de population, M .

Afin d’estimer ces paramétres d’intérét en utilisant les
estimateurs de variance bootstrap a plusieurs degrés, nous
avons tiré un total de § =20000 échantillons aléatoires
simples a deux degrés indépendants sans remise dans
chacune des dix populations artificielles. En outre, nous
avons tiré un total général de 7 =100 000 échantillons
aléatoires simples a deux degrés indépendants sans remise
dans chacune des dix populations artificielles afin d’estimer
les variances de population réelles pour les paramétres
d’intérét. Pour calculer les estimateurs de variance bootstrap
a plusieurs degrés, nous avons utilis¢ B = 100 échantillons
bootstrap.

Pour comparer I’exactitude des estimateurs de variance
bootstrap a plusieurs degrés, nous nous sommes servis du
biais relatif (BR) et de la racine relative de Ierreur
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quadratique moyenne (RREQM). Nous avons calculé ces
mesures comme il suit :

I N NS
BR = —Var(?){S Z} (Var.(Y,) Var(Y))}

1 1< 5 A s
RREQM = T ) \/ S ;(Var*(Ys) Var(Y))
ou Var(Y)=T"Y", (?, —Y)? est la variance de popula-
tion réelle estimée, et Var,(Y,) est I’estimateur de variance
bootstrap a plusieurs degrés pour le s° échantillon de
simulation.

Nous avons comparé¢ I’estimateur de variance bootstrap
rééchelonné a plusieurs degrés (EBRP) a I’estimateur de
variance bootstrap rééchelonné a un degré (EBRU) et a
I’estimateur de variance bootstrap bernoullien général
(EBB) propos¢ par Funaoka etcoll. (2006), pour des
échantillons bootstrap utilisant les poids d’estimation non
calés, w,; = w,w,,;. Les tableaux 2 et 3 donnent le biais
relatif et la racine relative de I’erreur quadratique moyenne
des estimateurs EBRP, EBRU et EBB en utilisant des poids
d’estimation non calés pour les dix populations artificielles.

Dans le cas de fonctions linéaires, telles que les moyennes,
et de fonctions non linéaires, telles que les ratios, les
coefficients de corrélation et les coefficients de régression,
I’EBRP donne de meilleurs résultats que ’EBRU et ’EBB
en ce qui concerne le biais relatif et la racine relative de
I’erreur quadratique moyenne. Alors que I’EBRP donne
systématiquement de bons résultats dans les dix populations
artificielles, ’EBRU ne le fait que pour les populations
artificielles III, IV et V, dans lesquelles les fractions
d’échantillonnage de premier degré sont faibles (f,, =0,1)
et celles de deuxiéme degré, grandes (f,,, =0,5), et '"EBB
ne donne de bons résultats que dans les populations
artificielles VI, VII et VIII, dans lesquelles les fractions
d’échantillonnage de premier degré sont grandes (f;, =
0,5) et celles de deuxiéme degré, faibles (f,,, =0,1). Ces
fractions d’échantillonnage sont semblables aux fractions
d’échantillonnage de premier degré et de deuxiéme degré
utilisées dans 1’étude par simulation présentée dans Funaoka
et coll. (2006). Les divers niveaux de corrélation entre les
unités de premier degré, et entre les unités de deuxieme
degré a I’intérieur des unités de premier degré, dont il a été
tenu compte en faisant varier les parametres p, et p,, ont
peu d’effet sur la performance des estimateurs de variance.
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Tableau 2
Biais relatif (%) des estimateurs de variance
Moyenne (py) Moyenne (u,) Ratio (Ryz)

EBRP EBRU EBB EBRP EBRU EBB EBRP EBRU EBB
Pop. I -0,28 -6,73 27,10 0,42 -6,63 27,32 0,00 -9,07 36,22
Pop. II -0,05 -2,21 11,83 0,59 -1,64 12,54 -0,43 -9,26 36,40
Pop. III -0,79 -2,63 3,62 -0,93 -2,66 3,40 -0,17 -5,30 5,19
Pop. IV -0,23 -0,52 3,60 -0,18 -0,46 3,61 0,53 -4,65 5,98
Pop. V 0,15 -1,60 4,55 0,15 -1,64 4,54 0,52 -4,85 6,41
Pop. VI 0,70 -39,18 -0,34 0,65 -39,36 -0,28 1,57 -46,40 1,30
Pop. VII 0,19 -46,19 -0,26 -0,06 -46,48 -0,57 -0,27 -48,19 -0,73
Pop. VIII 0,37 -38,62 -0,41 0,23 -39,36 -0,46 -0,26 -47,93 -0,62
Pop. IX 0,42 -20,85 -1,76 -0,51 -20,03 -8,41 0,13 -23,13 -8,87
Pop. X -0,56 -12,35 -6,08 0,70 -10,87 -6,93 -0,72 -23,70 -9,51

Coefficient de corrélation (p yz) Coefficient de régression (B yz) Médiane (M y)

EBRP EBRU EBB EBRP EBRU EBB EBRP EBRU EBB
Pop. -2,31 -10,23 32,17 -0,08 -9,05 36,41 19,04 -19,86 33,21
Pop. II -1,51 -8,41 29,65 0,05 -8,74 36,41 19,29 2,42 40,85
Pop. 1II 0,36 -4,37 5,69 0,05 -5,12 5,42 7,50 4,28 9,72
Pop. IV 2,18 -0,60 7,17 0,28 -5,05 5,70 17,40 16,17 34,37
Pop. V 0,79 -2,71 5,95 0,26 -5,40 6,34 8,29 4,78 11,49
Pop. VI 0,32 -46,67 0,14 0,89 -46,59 0,69 13,57 -33,56 9,15
Pop. VII -0,07 -46,78 -0,39 -0,21 -47,85 -0,60 14,68 -38,16 11,86
Pop. VIII 0,31 -44.25 -0,27 -0,09 -47,54 -0,55 2,09 -38,90 -0,64
Pop. IX -0,93 -23,02 -9,30 -0,20 -23,48 -9,20 8,08 -17,23 -1,97
Pop. X -0,82 -19,35 -8,24 -1,02 -23,89 -9,75 2,10 -13,84 -5,46

Nota : L’erreur de simulation la plus importante sur les biais relatifs était inférieure a 0,7 %.

Dans le cas de statistiques non lisses, telles que les
médianes, ’EBRP et ’EBB ont tous deux tendance a
surestimer les variances de population réelles, tandis que
I’EBRU a tendance a les sous-estimer. En outre, la racine
relative de ’erreur quadratique moyenne est jusqu’a trois
fois plus élevée pour les médianes que pour les moyennes.
L’EBRP donne de meilleurs résultats que I’EBB pour les
populations artificielles I a V, dans lesquelles les fractions
d’échantillonnage de premier degré sont petites (f;, =
0,1), tandis que ’EBB donne d’un peu meilleurs résultats
que EBRP pour les populations artificielles VI a X, dans
lesquelles les fractions d’échantillonnage de premier
degré sont plus grandes (f;, = 0,3 ou0,5).

Cette surestimation du bootstrap rééchelonné a
plusieurs degrés pour les médianes concorde avec les
résultats présentés dans les études de Kovar et coll. (1988)
et de Rao et coll. (1992) pour le bootstrap rééchelonné a un
degré. Il convient de souligner que le bootstrap
rééchelonné original, introduit par Rao et Wu (1988), a
été élaboré uniquement pour des statistiques lisses, telles
que les moyennes, les ratios, ainsi que les coefficients de
corrélation et de régression.

Nous avons examiné I’EBRP en utilisant les poids
d’estimation calés, W, = wy,Wy,;, qui satisfont la
contrainte de calage X )cs, Wi WapyXapy =X, OU X, =
2 (hijeu Xapy; €St le total de population pour la variable
auxiliaire de deuxiéme degré. Le tableau 4 donne le biais
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relatif et la racine relative de I’erreur quadratique moyenne
de ’EBRP avec utilisation des poids d’estimation calés
pour les quatre populations artificielles II, IV, VII et IX.
Les biais relatifs et les racines relatives de I’erreur
quadratique moyenne de I’EBRP avec des poids

d’estimation calés sont semblables a ceux obtenus en
utilisant les poids d’estimation non calés.

5. Conclusion

Le présent article décrit I’extension de la méthode du
bootstrap rééchelonné a 1’échantillonnage a plusieurs
degrés ou les unités sont sélectionnées par échantillon-
nage aléatoire simple sans remise a chaque degré. Sous la
méthode du bootstrap rééchelonné a plusieurs degrés
proposée, les échantillons bootstrap sont sélectionnés sans
remise et des facteurs d’échelle sont appliqués aux poids
de sondage. Cette méthode proposée est relativement
simple a mettre en ceuvre et requiert un nombre consi-
dérablement plus faible de générations de nombres
aléatoires que la méthode du bootstrap bernoullien
général a plusieurs degrés. La méthode proposée convient
aussi pour une vaste gamme de méthodes de repondéra-
tion, y compris le calage, et d’ajustements pour tenir
compte de la non-réponse et de la couverture insuffisante
de la population. En outre, les résultats de 1’étude par
simulation Monte Carlo indiquent que le bootstrap
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rééchelonné a plusieurs degrés donne de nettement
meilleurs résultats que le bootstrap rééchelonné a un
degré et que le bootstrap bernoullien a plusieurs degrés
pour les statistiques lisses, telles que les moyennes, les
ratios et les coefficients de corrélation et de régression.

Annexe

A la présente annexe, nous montrons que |’estimateur
de variance bootstrap rééchelonné a plusieurs degrés pour
I’échantillonnage stratifi¢ a trois degrés se réduit a
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I’estimateur de variance a trois degrés standard sans biais
\ A . e, . 7k
(2.1) dans le cas ou O est I’estimateur linéaire, ¥ =
* . .
Wik V- Lestimateur  de  variance

i >
bootstrap de Y est donné par :

n
12,-'!1

My i NP3 hif
=1 2ak=1

Var (?*) = Varl* (E2* (E3*(?*)))

+ E.(Var, (Ey.(Y)) + En(Ey(Var, (Y1)

Tableau 3
Racine relative de I’erreur quadratique moyenne (%) des estimateurs de variance
Moyenne (py) Moyenne (u,) Ratio (Ryz)

EBRP EBRU EBB EBRP EBRU EBB EBRP EBRU EBB
Pop. 31,9 32,1 44,6 31,7 31,8 44,4 31,8 32,3 51,4
Pop. II 33,9 33,8 38,2 33,4 333 38,1 32,2 32,9 51,7
Pop. 11l 33,8 33,8 359 33,0 33,0 35,0 33,0 33,1 35,1
Pop. IV 35,3 35,3 37,4 35,2 35,2 37,3 32,8 32,8 35,0
Pop. V 32,0 31,9 342 343 34,2 36,5 33,0 33,1 35,6
Pop. VI 16,4 40,7 16,5 16,4 40,9 16,5 16,5 47,5 16,5
Pop. VII 16,1 474 16,4 16,1 478 16,4 16,1 49,0 16,1
Pop. VIII 16,3 403 16,5 16,7 40,9 16,3 16,2 48,8 16,1
Pop. IX 19,2 26,7 20,0 19,3 26,3 20,0 19,2 28,6 20,2
Pop. X 19,8 22,4 20,2 19,9 21,6 20,3 19,1 29,0 20,6

Coefficient de corrélation (p yz) Coefficient de régression ( yz) Médiane (M y)

EBRP EBRU EBB EBRP EBRU EBB EBRP EBRU EBB
Pop. | 47,8 46,3 68,7 36,6 37,2 55,3 88,7 80,1 89,8
Pop. II 48,4 47,1 66,6 374 37,9 55,6 93,4 91,0 1159
Pop. 11l 359 35,6 384 37,5 37,6 39,9 80,4 80,3 81,1
Pop. IV 42,6 42,2 45,4 38,0 38,0 40,3 97,5 96,6 1273
Pop. V 40,3 40,0 433 37,3 37,5 40,1 31,5 30,7 63,3
Pop. VI 21,6 48,4 21,7 16,9 47,8 17,0 553 51,4 52,0
Pop. VII 214 48,4 213 16,9 49,0 16,8 53,5 51,4 51,4
Pop. VIII 21,6 46,3 21,5 17,0 48,6 16,9 41,8 49,7 40,3
Pop. IX 21,5 29,4 22,5 20,5 29,9 21,6 46,1 42,7 42,7
Pop. X 22,7 27,8 23,4 20,6 30,2 21,9 39,7 38,9 37,9
Tableau 4

Biais relatif (%) et racine relative de ’erreur quadratique moyenne (%) de I’estimateur de variance bootstrap rééchelonné

Ky Ry, Pyz By M,
Biais relatif (%)
Pop. I -0,42 -0,29 -1,51 -0,08 20,98
Pop. IV 0,40 0,49 1,83 0,08 18,28
Pop. VII -0,22 -0,24 -0,03 -0,28 12,24
Pop. IX 0,62 0,19 -1,00 -0,20 7,24
Racine relative de I’erreur quadratique moyenne (%)
Pop. II 32,6 32,4 k 37,3 97,8
Pop. IV 32,8 32,8 44,6 37,9 99,4
Pop. VII 16,2 16,1 21,5 16,9 50,0
Pop. IX 19,1 19,2 21,6 20,5 43,8
Nota : L’erreur de simulation la plus importante sur les biais relatifs était inférieure a 0,6 %.
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Au moyen de résultats standard sur 1’espérance et la
variance en ce qui concerne [’échantillonnage bootstrap
EASSR et de certaines opérations algébriques fastidieuses
mais simples, les composantes de I’estimateur de variance
bootstrap sont données ci-aprés. L’espérance conditionnelle
de ¥ sachant s, est

E.(Y") =

H my 1y

n
I
ZWIiWZU ( =My + Ay =0y,

h=1i=1 j=1 ny,
”1h ”1h ”2/” 8
2ht lht 2hl lht 2 hij

et la variance conditionnelle de ¥" sachant s, est

Var, (Y") =

H N. nho N, M2 hi N2 .
1h 2hi 3hij 2
Z * e Z By 6211;‘/ (1- fzhgy)sshij-
h=t Pyyoi= Top o =1 Py
Les espérances conditionnelles de Es*(}} ") et de
Var,, (Y") sachant s, sont
. H ny, n
N ' N
E,(En(Y)) = Zzwli(l =My + Ay =00 Y
h=1 i=1 ny,
Eyp.(Var,(Y") =
H N y, N Mo i
1h 2hi 3ht/
Z * . Z 6lh (1 - -f3h11) S3hl/
h=1 nlh i=1 mZhl j=1 n3hl/

et la variance conditionnelle de E,,(¥") sachant s, est

), NZ
Var,.(E,.(Y")) = Z 1h D5y,

h=1 My =1 i

2
= Joni) Sape

Enfin, les espérances conditionnelles de E,. (Var3*(); )
etde Var,.(E,.(Y")) sachant s, sont

Ep(Ey(Var, (7)) =
N. My hi NZU.,
I YA ST — fo) S5
h=t My =t Mo j=1 Moy

My

N3,
—2 (1 - fzhi) S22hi

=1 Topi

5 2 Ny
E.(Van(Ex(Y) = > —&
h=1 My,

qui sont égales aux troisiéme et deuxiéme termes de (2.1),
respectivement, et la variance conditionnelle de E,.(E,.(Y "))
sachant s, est

Ak a leh 2
Varl* (Ez*(E:;* (Y ))) = Z I’l_ (1 - fih) Slh
h=1 1h

qui est égale au premier terme de (2.1).
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Utilisation des variances a I’intérieur des unités primaires
d’échantillonnage pour évaluer la stabilité d’un estimateur
classique de variance fondé sur le plan de sondage

Donsig Jang et John L. Eltinge '

Résumé

Dans I’analyse de données d’enquéte, on se sert souvent du nombre de degrés de liberté pour évaluer la stabilité¢ des
estimateurs de variance fondé sur le plan de sondage. Par exemple, ce nombre de degrés de liberté est utilisé pour construire
les intervalles de confiances fondés sur des approximations de la loi #, ainsi que des tests # connexes. En outre, un petit
nombre de degrés de liberté¢ donne une idée qualitative des limites possibles d’un estimateur de variance particulier dans une
application. Parfois, le calcul du nombre de degrés de liberté s’appuie sur des formes de I’approximation de Satterthwaite.
Ces calculs fondés sur I’approche de Satterthwaite dépendent principalement des grandeurs relatives des variances au niveau
de la strate. Cependant, pour des plans de sondage comportant la sélection d’un petit nombre d’unités primaires par strate,
les estimateurs de variance au niveau de la strate classiques ne fournissent que des renseignements limités sur les variances
réelles de strate. Le cas échéant, les calculs habituels fondés sur I’approche de Satterthwaite peuvent poser des problémes,
surtout dans les analyses portant sur des sous-populations concentrées dans un nombre relativement faible de strates. Pour
résoudre ce probléme, nous utilisons dans le présent article les estimations des variances a I’intérieur des unités primaires
d’échantillonnage (variances intra-UPE) pour fournir de I’information auxiliaire sur les grandeurs relatives des variances
globales au niveau de la strate. Les résultats des analyses indiquent que I’estimateur du nombre de degrés de liberté résultant
est meilleur que les estimateurs de type Satterthwaite modifiés, & condition que a) les variances globales au niveau de la
strate soient approximativement proportionnelles aux variances intra-strate correspondantes et b)les variances des
estimateurs de variance intra-UPE soient relativement faibles. En outre, nous élaborons des méthodes a erreurs sur les
variables qui permettent de vérifier empiriquement les conditions a) et b). Pour ces vérifications de modéle, nous établissons
des distributions de référence fondées sur des simulations qui différent considérablement des distributions de référence
fondées sur les approximations normales en grand échantillon habituelles. Nous appliquons les méthodes proposées a quatre

variables de la troisiéme National Health and Nutrition Examination Survey (NHANES 1II) réalisée aux Etats-Unis.

Mots clés :

Plan d’échantillonnage complexe ; degrés de liberté ; régression a erreurs sur les variables ; approximation

de Satterthwaite ; sondage a plusieurs degrés stratifié ; plan a deux UPE par strate ; troisiéme National
Health and Nutritional Examination Survey (NHANES III) des Etats-Unis.

1. Introduction

1.1 Exemple motivant : inférence pour des
sous-populations spéciales dans la NHANES III

Les présents travaux ont ét¢ motivés par une ¢tude de
I’'inférence concernant des sous-populations géographique-
ment concentrées dans la troisiéme National Health and
Nutrition Examination Survey (NHANES III) réalisée aux
Etats-Unis. Pour des renseignements généraux sur la
NHANES 111, consulter National Center for Health Statistics
(1996). Dans de nombreuses analyses, les données de la
NHANESIII sont traitées comme émanant d’un plan
d’échantillonnage a plusieurs degrés stratifié comportant
49 strates et 2 unités primaires d’échantillonnage (UPE) par
strate. Par conséquent, les inférences formelles faites d’apres
les données de la NHANESIII (par exemple, construction
d’intervalles de confiance) reposent souvent sur I’hypothése
que les estimateurs de variance connexes sont basés sur
environ 49 degrés de liberté et sont donc relativement stables.

Cependant, la sous-population mexicano-américaine est
concentrée dans un assez petit nombre de strates, de sorte
que les estimateurs de variance connexes pourraient étre
moins stables (c’est-d-dire présenter une plus grande
variabilit¢ d’échantillonnage) que ne I'indique le nombre
nominal de 49 degrés de liberté. Donc, il est important
d’utiliser un estimateur approprié du nombre réel de degrés
de liberté associé aux estimateurs de variance pour ce genre
de sous-population et de modifier les calculs des intervalles
de confiance en conséquence. L’¢laboration d’un estimateur
appropri¢ du nombre de degrés de liberté peut Etre
compliquée par une hétérogénéité modérée ou grave des
variances sous-jacentes au niveau de la strate. Ce genre de
complication survient dans I’analyse des quatre variables de
la NHANES III énumérées au tableau 1.1. A la section 5,
nous examinerons l’inférence pour les moyennes de ces
quatre variables pour la sous-population mexicano-améri-
caine de 20 & 29 ans.

1. Donsig Jang, Mathematica Policy Research, 600 Maryland Avenue SW, Suite 550, Washington, DC 20024-2512, Etats-Unis. Courriel :
DJang@Mathematica-mpr.com ; John L Eltinge, U.S. Bureau of Labor Statistics, PSB 1950, 2 Massachusetts Avenue NE, Washington, DC 20212-0001,

Etats-Unis. Courriel : Eltinge_J@bls.gov.
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Tableau 1.1
Quatre variables de l]a NHANES III
Nom de la variable Description
BMPWT Poids (kg)
HAR3 Fumez-vous des cigarettes a [’heure
actuelle ? (0/1)
TCRESULT Cholestérol sérique total (mg/dL)
HDRESULT Cholestérol HDL (mg/dL)

1.2 Stabilité des estimateurs de variance fondés sur
le plan

Supposons que nous ayons une population partitionnée
en L strates, avec N, UPE dans la strate 4 pour
h =1, 2, ..., L. Sous un plan d’échantillonnage a plusieurs
degré stratifié, nous sélectionnons #n, UPE avec remise et
avec probabilité de sélection par tirage p,, pour ’'UPE i
dans la strate 4, ou Y. p,. = 1. Donc, nous sélectionnons
entout n = Y5 n, UPE.Dans 'UPE (h, i) sélectionnées,
nous sélectionnons 7,, unités secondaires d’échantillonnage
(USE) avec remise et avec probabilité de sélection par tirage
Pyyj» OU 272‘1]9;,,-] =1 et N, est le nombre d’USE dans
I’UPE (A, i). Pour un item donné de I’enquéte, soit ¥, le
total de population pour la strate 4, etsoit ¥ = ¥;_,Y,, le
total global de population. Le total Y peut correspondre a
un total pour la population compléte ou pour une
sous-population particuliere.

Notre objectif est de construire un intervalle de confiance
pour le total Y. Soit f,u./ un estimateur sans biais de Y, le
total de population pour I'unité secondaire ; dans 1’unité
primaire i dans la strate 4. Alors, un estimateur fondé sur
le plan habituel de Y est ¥ = 3L,¥, ou ¥, =
m, S oY Y, est un estimateur sans biais par
rapport au plan de Y, fondé sur des données obtenues
auprés de I'UPE i dans la strate 4 et Y, = n;, paya p,;.}f,w.
est un estimateur sans biais de Y, le total de population
pour 'UPE i dans la strate 4.

Sous la condition standard voulant que I’échantillonnage
soit indépendant d’une strate a 1’autre, la variance de ¥ peut
sécrire V(Y) = XLV, ou V, = Var(¥,). Dans la suite
de larticle, nous donnerons aux termes V, le nom de
variances au niveau de la strate et nous supposerons que
n, 22 pour tout & =1, 2, ..., L. Notons que ¥, dépend
du plan d’échantillonnage utilis¢ dans la strate #, et qu’il
est distinct de la variance intra-strate des valeurs de Y
au niveau de I’élément. Un estimateur sans biais simple
de V(Y) est V¥)=3t V., ou V, =n'(n, —1)"
S (piY, = Y,)*; voir, par exemple, Wolter (1985, page
44). Soulignons que I’estimateur ¥, est un multiple d’une
somme de différences quadratiques parmi les termes p,;.l }7,"..
En outre, sous des conditions de régularité, les variables
aléatoires  p,'Y,, suivront approximativement une loi

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

normale pour une strate donnée h. Conséquemment, les
estimateurs de variance globale au niveau de la strate Vh
satisferont généralement approximativement la condition

qui suit.
(C.1) Pour h=1,2, .. L, les termes V,'(n, — 1)V,
sont distribués comme des variables aléatoires khi-

deux indépendantes a n, —1 degrés de liberté,
respectivement, ou n, > 2.

Sous la condition (C.1), {F(¥)}"'dV(¥Y) posséde les
mémes premier et deuxiéme moments qu’une variable
aléatoire khi-deux a d degrés de liberté, ou d est la
solution de I’équation

2N} -V} d =0

ou, de maniére équivalente,

(L.1)

def

d={L<nh—1)1V,f} vy (1.2)
h=1

ou V{V(Y)} = Xk ,2(n, —1)"'V; . La substitution directe
de Vh al, etde V(¥) a V(¥) dans Iexpression (1.2)
mene a I’estimateur de type Satterthwaite (1946) du nombre
de degrés de liberté

L -1
&S={Z<nh—1)'%2} vy (13)
h=1

Pour certains renseignements généraux sur d o et les
estimateurs connexes, consulter, par exemple, Smith (1936),
Satterthwaite (1941, 1946), Cochran (1977, page 96) et
Kendall, Stuart et Ord (1983, pages 91-92). Afin de
construire des intervalles de confiance pour un parameétre de
sous-population, Casady, Dorfman et Wang (1998) utilisent
des notions bayésiennes pour ¢élaborer des mesures
connexes du nombre de degrés de liberté pour une
statistique ¢ de Student.

Sous les plans de sondage dans lesquels #, est grand
pour tout /4, erreur dans ’estimation de V) est relative-
ment faible et d; peut fournir un estimateur satisfaisant de
I’expression (1.2). Cependant, dans de nombreuses enquétes
a grande échelle, n, est petit, par exemple n, = 2. Quand
n, est petit, la condition (C.1) et les opérations algébriques
ordinaires donnent le résultat d’espérance E(V)) =
(n, =)' (n, + DV}, Cela implique que I’estimateur de
Satterthwaite classique du nombre de degrés de liberté d
peut sous-estimer gravement d et que [Dintervalle de
confiance correspondant ¥ + Lota /2{I7(Y W2 peut avoir
un taux de couverture réel considérablement plus faible que
le taux nominal 1— o. Par conséquent, Jang (1996) a
considéré un estimateur alternatif du nombre de degrés de
liberté donné par

d,s=@GL+14)"'(9L)d.
pour le plan de sondage a deux UPE par strate.

(14)
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1.3 Utilisation de données auxiliaires au niveau de la
strate

Dans le cas ou I’hétérogénéité des termes V), est
modérée, des travaux de simulation menés par Jang (1996)
ont indiqué que d,; donne d’assez bons résultats.
Cependant, si I’hétérogénéité des variances de strate est
importante (c’est-a-dire si L''d est relativement petit), cims
peut étre insatisfaisant. Le probléme fondamental tient au
fait que, si les valeurs de n, sont relativement faibles, a eux
seuls, les estimateurs ¥, ne fournissent pas suffisamment
d’information concernant les grandeurs relatives des
variances réelles au niveau de la strate V,. Dans certains
cas, un estimateur de variance fondé sur des données auxi-
liaires devrait, en principe, étre plus stable que 1’estimateur
habituel fondé sur le plan ; voir, par exemple, Isaki (1983).
De méme, des sources auxiliaires d’information peuvent
étre utilisées pour évaluer les grandeurs relatives des
variances V),

Dans la suite de I’article, nous nous concentrons sur
I’information auxiliaire fournie par les relations entre les
variances globales au niveau de la strate V), et les variances
intra-UPE connexes. Rappelons, suivant Wolter (1985, page
41), la décomposition

Var(Y,) = Vy, + Vi (1.5)
ou VBh Var{}", (nh ) 'Y, est la variance inter-UPE,
Vi =S (n, p,) '03,:  est la variance intra-UPE, Y, =
E(Y,,|UPE i, strate h) et o3, =Var(Y,,|UPE i, strate /).
En outre, définissons ¥y = L7'SE V),

Les estimateurs de V},, peuvent fournir de I’information
auxiliaire utile sur les grandeurs relatives de ¥, pour deux
raisons. Premi¢rement, sous les plans ou n, est petit et 1,
est relativement grand, les estimateurs de variance intra-
UPE V,, peuvent étre considérablement plus stables que
V.. Deuxiémement, dans certaines applications (par
exemple, certains exemples présentés a la section 5 qui suit),
les estimations de variance observées sont convergentes par
rapport & un modeéle sous lequel V), est proportionnelle a
Vi, ¢ est-a-dire

V, =B/Vy (1.6)

W, pourtout =1, .., L,

ou [, est une constante fixée. La relation de
proportionnalité (1.6) se manifestera si V,, et V}, sont
toutes deux proportionnelles a un facteur d’échelle commun,
par exemple, (¥,)* pour une puissance donnée o. Sous la
relation (1.6), ’expression (1.2) peut étre réécrite sous la
forme

d = {i(”h - 1)_1VVI%h } {i VWh} . (1.7)

h=1
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Par conséquent, étant donné un ensemble d’estimateurs
de variance intra-UPE stables VWh et d’estimateurs de
variance de variance connexes Var(V,, ),

{Zh 1(nh

est un estimateur alternatif de d.

A la section 2, nous examinons certaines propriétés de
d,s. A la section 3.1, nous utilisons des tests a erreurs sur
les variables pour vérifier ’adéquation de la condition de
proportionnalité (1.6). A la section 3.2, nous présentons
deux diagnostics connexes pour la relation entre ¥, et des
variables auxiliaires, et pour la grandeur de 1’erreur dans les
variables auxiliaires observées V.

A la section 4, dans une étude en simulation, nous
explorons les conditions sous lesquelles le nouvel estimateur
proposé d,, peut donner de meilleurs résultats que d,
Cette évaluation s’appuie a la fois sur ’estimation de d en
tant que tel et sur les propriétés des intervalles de confiance
pour Y. A la section 5, nous appliquons I’estimateur
proposé a quatre variables de la NHANES III, en insistant
sur les cas pour 1esquels les différences entre les estimateurs
proposés d, et d, ¢ ont un effet considérable en pratique
sur 1’évaluation de la stabilit¢ de I’estimateur de variance
V(Y). Enfin, a la section 6, nous passons en revue les
méthodes élaborées dans le présent article et envisageons
certaines extensions possibles.

P2 —Var(V,,)] }71(2; v, )2 (1.8)

2. Un estimateur fondé sur de
Pinformation auxiliaire

2.1 Un estimateur de variance intra-UPE

Un estimateur simple de ¥, est donné par

Viw = ZPJ;Z 6%1113 @1
ou 6y, =n, (m; =)' (py Yy — )7 Notons que
6% » ©st approximativement sans biais pour G; » SOus un
plan d’échantillonnage avec remise a I’intérieur de I’'UPE i
dans la strate /2 ou sous un échantillonnage aléatoire simple
sans remise et avec faible fraction d’échantillonnage,
f,;=N.'n. La théorie classique de I’échantillonnage
montre que ¥, est approximativement sans biais pour
Vi Alors, un estimateur approximativement sans biais de
Var(V},,) estdonné par

—~ . 1 a o n 2

Var(Vy,) = n, (n, —1) Z(VWhi V) 22)
i=1

ou V. =mn,'p,263, ; voir, par exemple, Eltinge et Jang

(1996) et les références mentionnées par ces auteurs. Notons

que les estimateurs de variance globale au niveau de la strate
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17 sont des fonctions de la moyenne d’échantillon des
D Y,”j sur les UPE dans la strate 4. En outre, les esti-
mateurs 7, sont des fonctions des variances d’échantillon
des th,Yhz, dans I'UPE (A, i). Donc, dans le cas de
variables Y pour lesquelles les p,WY,W suivent approxi-
mativement une loi normale dans la strate 4, les esti-

mateurs Vh et VWh sont approximativement indépendants.

2.2 Propriétés de d,

Dans la suite de [Darticle, nous utiliserons dans
Iestimateur dWS défini par I’expression (1.8) I’estimateur
Var(VW,) tel qu’il est défini dans I’expression (2.2). En
outre, nous utiliserons plusieurs résultats asymptotiques. Ces
résultats s’appuieront sur la condition que le nombre de
strates L augmente, tandis que les tailles des échantillons
d’UPE et d’USE au niveau de la strate n, et m, peuvent
demeurer petites. Cette condition est en harmonie avec de
nombreux plans a plusieurs degrés pour lesquels, en
pratique, n, = 2 et les valeurs de m, sont modérées. Voir,
par exemple, Krewski et Rao (1981) pour un exposé détaillé
des résultats asymptotiques pour une grande valeur de L.
La preuve du résultat 2.1 étant un exercice de routine, nous
I’omettons ici.

Résultat 2.1. Supposons que E(V;,) = O(1) pour » =1,2,
3, 4 et définissons

= L3
et 2.3)

w(2) L_IZ(”h -1 {Vn%h Var(VWh)}'
Alors V et VW(Z) sont des estimateurs convergents de 7,
et L'Sh (n, =)'V, respectlvement En outre, L 1dWS
est un estimateur convergent de L 'd,,.

Nous avons suggéré a la section 1 que, dans certains cas,
I’estimateur d,,, fondé sur des données auxiliaires pourrait
étre plus stable que D’estimateur de Satterthwaite modifié
d, ;. Pour examiner cette idée, nous allons comparer les
variances de d, et d, ¢ sous la condition (C.1) et les
hypothéses supplémentaires qui suivent.

(C2) Pour h=1,2,..,L les V,, (m, —1)V,, sont
distribués comme des variables aléatoires khi-
deux indépendantes & m, — 1 degrés de liberté,
respectivement, ou m, est le nombre d’USE
dans la strate /4, et sont mutuellement indépen-
dants de V.

(C3) Pour tout 2=1, 2, ..,L,n, =2, et m, =m,
pour un entier positif fixé m, > 2.
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Des arguments semblables a ceux énoncés pour la condition
(C.1) indiquent que la condition (C.2) pourrait étre satisfaite
approximativement si, a Dlintérieur d’'une UPE (4, i)
donnée, les m, variables aléatoires p;i}?hﬁ sont des
variables aléatoires normales indépendantes et identique-
ment distribuées. La condition (C.3) restreint I’attention au
cas ordinaire ou n, = 2. En outre, cette condition (C.3)
requiert qu'un méme nombre, m,, d’unités secondaires soit
sélectionné dans chaque UPE échantillonnée. Cela permet
de simplifier les approximations résultantes des variances de
d,, comme il est exposé dans le résultat 2.2.

Résultat 2.2. Supposons que les conditions (C.1), (C.2),
(C.3) et (1.6) sont vérifiées et définissons a = 4;1212 u;f
Var(4,), b=4u’, Hjav(Az,B) et =y u&Var(B ),
ou 4,= L' Zhl Who B =L i I{Vu%h Var(VWh)} M=
Vy et wy, = L'Sk V. Alors,

1) les variances du premier terme des développements en
série de Taylor de L™'(d,s — d) etde L'(d,; — d)
sont, respectivement,

V,y =a-b+c

et
2
VLmzl oL (my—1)qa— b+4(m0 1)
9\3L+14 3(my+2)°

i) pour tout m, =lim,  g(a,b,c), lim,  V, =

lim, . V,,, ou

g(a, b, ¢) = {2(3a—3b+4c)}™
{11e+{/144a>+144b7+153¢~288ab+216ac—216bc |

iii) pour m,=10, lim, , V,, 2lim,  V,, indépendam-
ment des valeurs des moments limites lim,,, (1, ,
4
Hp,» L' i Wh:L Y- V)

Le résultat 2.2 indique que, si L est grand, c?WS pourrait
étre préférable a c?mS, pour autant que 1) la condition de
proportionnalité (1.6) soit satisfaite et que 2)la taille de
I’échantillon d’unités secondaires m, soit supérieure a la
borne inférieure donnée par g(a,b,c) (faisant en sorte que
les variances des V,, soient relativement faibles). Ce
résultat motive I’emploi des variances intra-UPE pour
évaluer la stabilité des estimateurs de variance utilisés dans
les enquétes, tout spécialement sous des plans d’échan-
tillonnage dans lesquels les nombres d’UPE par state sont
faibles. Pour une discussion supplémentaire de ce point et
de certains diagnostics précis en vue de vérifier la stabilité
de V,,, voir Eltinge et Jang (1996) et les références
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mentionnées. Pour les quatre cas présentés au tableau 1.1 et
étudiés plus en profondeur a la section 4 qui suit, g(a,b,c)
est égal a 4.7, 4.3, 4.6 et 4.8, respectivement, alors que,
selon I’application de la NHANES I1I, la moyenne des m,
valeurs était approximativement égale a 22. En outre, nous
traitons les valeurs de ¥}, comme étant fixes, et le résultat
2.2. dépend des moments limites de ces termes V.
Supposons que ¥, /V,, posséde les mémes moments que
F/f, ou F suitune loi du khi-deux a f degrés de liberté.
Alors, f = oo correspond au cas ou V,, =V, pour tout
h, qui correspond au cas ou la valeur réelle de d dans (1.1)
est égale a la valeur habituelle n — L.

3. Test de la condition de proportionnalité

3.1 Un modéle a erreurs sur les variables pour V, et
VWh

L’¢laboration de I’estimateur de rechange dAWS ala
section 1 et I’évaluation de ses propriétés a la section 2
dépendaient fortement de la condition de proportionnalité
(1.6). 1l est possible de tester I’adéquation de cette condition
comme il suit. Premiérement, notons que la condition (1.6)
est un cas particulier du mod¢le qui suit.

(C4) Pourtout h =1, 2, ..., L

Vi =By + BV +q, (3.1

ou B, et B, sont des constantes, et g, est une
erreur d’équation de moyenne nulle et de
variance G,

Deuxi¢mement, rappelons que V), et V,,, sont des quantités
inconnues pour lesquelles nous avons les estimateurs sans
biais, V, et V,,,, respectivement. En utilisant la notation des
modeles a erreurs sur les variables utilisée dans Fuller
(1987), définissons les erreurs d’estimation

€, = Vh -V, ct u, = VWh = Vi (3.2)

Sous les conditions (C.1) et (C.2), le vecteur (e,,u,)’
possede une distribution dont le vecteur moyen est égal a
(0,0) et la matrice de variance-covariance est égale a
diag(C,y,0,,)s OU Gy =(n, —D)72V et o, =
(m, —1)""2V%. Sous la condition supplémentaire (C.3),
ces termes de Varlance se simplifient en o,, = 2V} et
S = (Mg — 1) Wi

Les expressions (3.1) et (3.2) définissent un modele de
régression a erreurs sur les variables contenant des variances
d’erreur de mesure hétérogenes et des erreurs ne suivant pas
une loi normale. En outre, Var(VWh) défini dans I’expres-
sion (2.2) est un estimateur sans biais de &, qui fournit
donc de I’information d’identification pour les parameétres
By, By et o, dans le modele (3.1) - (3.2). Une application
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directe de Fuller (1987, pages 187 a 189) avec poids égaux
donne alors les estimateurs convergents (pour L croissant),

-3,

h=1

= |:Z(VW11 - I?W)z - 6141[4} Z(
h=1

w
w

ow =V )V,s (33)

et
L
5, = maX[O, L'y -1
h=1
{(L=2"L, =By —BVy)
- (6eeh + Bl cAyuuh)} i|5 (34)
ou
6uu4 Z Var(VWh) V - L 1211 Wh>
et (3.5)

6,, =2n, +1)'V;

d’aprés la condition (C.1). De plus, I’application directe de
Fuller (1987, page 188) méne aux estimateurs de variance
V(ﬁo) et V(Bl), disons ; des renseignements détaillés
peuvent étre obtenus aupres des auteurs.

3.2 Deux diagnostics connexes

Conformément a la condition (C.4), I’estimateur propose
d,s est destiné a étre appliqué aux cas ou les V),
fournissent de I’information auxiliaire utile sur les grandeurs
relatives des variances globales au niveau de la strate V.
Pour repérer ce genre de cas, un diagnostic simple est le
ratio {V(V,)} " BV (V) + 6,,,}, Cest-a-dire le ratio des
estimateurs des variances des distributions approximatives
de V, -V, et de BV, —V,, respectivement, sous le
modéle (3.1)-(3.2). Si ce ratio est considérablement infé-
rieur a 1"unité, 1"utilisation de d,,; pourrait étre indiquée.

De surcroit, la performance de I’estimateur d,,, dépend
fortement de la grandeur de &, relativement a la
variabilité des variances intra-UPE réelles V. Définissons
un estimateur du ratio de fiabilité (Fuller 1987, page 3)

L R re
ﬁxx:max 0’|:Z (VWh_VW )2j| |:Z (VWh_VW )2_6uu.j|
h=1

h=1

Les valeurs de &, sont comprises entre 0 et 1, et les
valeurs de &, proches de I'unité indiquent que les erreurs
dans I’estimation des variances intra-UPE sont relativement
faibles. Inversement, de faibles valeurs de & (par

exemple, K _ < 0,7) pourraient indiquer que les méthodes

XX

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



260 Jang et Eltinge : Utilisation des variances a I’intérieur des UPE pour évaluer la stabilité d’un estimateur

des sections 3.1 et 3.2 risquent de ne pas donner de bons
résultats, a cause des erreurs d’échantillonnage relativement
grandes dans Iinformation auxiliaire V},,. Dans le travail
numérique présenté aux sections 4 et 5, nous examinerons
ces diagnostics de manicre plus approfondie.

Le travail de la présente section est basé sur I’hypothése
que o, > 0. Il est possible d’¢laborer des diagnostics
connexes applicables au cas de ’absence d’erreur d’équa-
tion, c’est-a-dire o, = 0; des renseignements détaillés
peuvent étre obtenus aupres des auteurs.

4. Une étude par simulation

4.1 Plan de I’étude

Nous recourons maintenant a une étude par simulation
pour évaluer les propriétés de nos estimateurs du nombre de
degrés de liberté et les variables connexes, sous des
conditions de taille d’échantillon modérée. Nous établissons
la procédure de simulation comme il suit.

Nous considérons quatre ensembles de valeurs de V),
provenant de 1’exemple de la NHANES III pour la sous-
population mexicano-américaine présenté a la section 1.1.
Ces quatre ensembles de ¥, sont les valeurs estimées V,

pour les variables BMPWT, HAR3, TCRESULT et
HDRESULT, respectivement, et sont énumérés au tableau
4.1. Pour chaque cas, nous avons utilisé (3,,3,) = (0, 1) et
6,, = 0, en harmonie avec les résultats de la section 3 et,
donc, Vy, =V,. Puis, pour chaque % =1, ..., L, nous
avons obtenu 10000 réalisations des estimateurs initiaux
(%4> Yias Vi Vo) €n supposant que les ¥, sont distri-
bués comme une variable aléatoire normale de moyenne
nulle et de variance 27'V,, que Vj,(m, — 1)V, est
distribué comme une variable aléatoire khi-deux a m,;, — 1
degrés de liberté, ou m,; = 11 pour tout 4 et i, et que les
Y, et ¥, sont mutuellement indépendants. Notons que,
dans nos données provenant de la NHANES III, le nombre
moyen d’unités secondaires dans chaque UPE i dans la
strate 4 est de ’ordre de 11. Pour chaque réplique, nous
avons calculé V,=(Y,,~Y,,)" et Vi, =27V + Vi)
puis nous avons effectué une régression a erreurs sur les
variables de V, _sur V,, avec la variance de Ierreur de
mesure 6, = Var(V,,) donné par la formule (2.2). Nous
avons obtenu ainsi les estimateurs des coefficients (BO, Bl),
ainsi que les estimateurs du nombre de degrés de liberté

d, et c?WS.

Tableau 4.1
Variances « réelles » V), utilisées dans les études en simulation
Strate Cas 1 Cas 2 Cas 3 Cas 4

1 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00
2 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00 0,00E+00
3 1,56E-04 7,67E-05 1,45E-02 1,76E-02
4 2,01E-04 3,57E-06 5,60E-02 4,55E-03
5 2,82E-04 4,88E-07 1,54E-03 2,91E-03
6 4,36E-04 0,00E+00 3,73E-03 8,60E-04
7 7,30E-04 2,14E-06 1,69E-02 1,13E-05
8 8,80E-04 1,30E-05 2,72E-02 1,40E-03
9 1,65E-03 1,16E-06 9,24E-03 1,35E-04
10 1,70E-03 9,46E-07 2,24E-03 1,77E-03
11 2,73E-03 0,00E+00 2,54E-04 1,32E-03
12 2,91E-03 5,40E-06 2,75E-02 6,40E-03
13 4,95E-03 3,73E-07 1,15E-02 5,38E-03
14 7,25E-03 2,90E-04 3,75E-02 6,97E-02
15 9,06E-03 9,81E-05 3,46E-01 7,58E-01
16 1,14E-02 7,47E-06 1,54E-02 4,75E-03
17 2,69E-02 9,65E-05 7,99E-02 1,01E-03
18 4,00E-02 1,12E-04 1,44E-01 1,77E-01
19 4,27E-02 2,68E-06 8,59E-02 3,88E-02
20 6,05E-02 7,57E-06 2,68E+00 7,18E-02
21 6,45E-02 1,17E-04 1,65E-01 4,52E-04
22 1,08E-01 1,05E-04 5,41E-01 1,98E-03
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4.2 Taux de couverture des intervalles de confiance
fondés sur ¢

Pour les quatre cas spécifiés, le tableau 4.2 donne les
probabilités simulées de non-couverture obtenues pour les
intervalles de confiance fondés sur ¢ pour la moyenne de
population ¥ obtenue en utilisant ’estimateur d corres-
pondant. Dans les cas fortement hétérogénes (cas 3 et 4),
aucune mesure du nombre de degrés de liberté (pas méme le
d réel) ne donne des intervalles de confiance dont le taux
de couverture correspond au taux 1-— o. Autrement dit,
dans les cas extrémes, I’approche générale de Satterthwaite
peut poser des problémes pour la construction des inter-
valles de confiance, que 1’on utilise d, d,; ou d, pour
déterminer le multiplicateur .

Dans les cas 1 et 2, les valeurs V, présentent une
hétérogénéité moins importante que dans les cas 3 et 4. Le
tableau 4.2 montre que les probabilités de couverture
simulées avec la valeur réelle d pour ces deux cas sont
légeérement supérieures a 0,95. Cette couverture excéden-
taire pourrait €tre attribuable au fait que ’estimateur de
variance V(¥) n’est pas distribué¢ exactement comme un
multiple d’une variable aléatoire y’, a cause de I’hété-
rogénéité des V,. L’utilisation du nombre classique de
degrés de libert¢ n — L ou de I’estimateur modifi¢ d, g
produit des intervalles de confiance dont le taux de
couverture est inférieur au niveau nominal de 95 %. Par
ailleurs, 1’utilisation de notre nombre fondé sur des données
auxiliaires d,,; donne des taux de couverture basés sur la
simulation proches de ce niveau nominal.

Les tableaux 4.3a et 4.3b présentent les distributions
empiriques de d et de 2t; pour les estimateurs d, et
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dWS L’écart-type simulé de ¢, est plus faible que celui de
b . En outre, la moyenne et la médiane de 7;  sont lége-
rement plus grandes que celles de ¢, 'y . Ces resultats s’ac-
cordent avec la couverture 1nsufﬁsante des intervalles
fondés sur td.m Donc, sous des conditions similaires a
celles énoncées pour les cas 1 et 2 (ou sous des conditions
d’hétérogénéité plus faible des ), l'utilisation de d,
comme estimateur du nombre de degrés de liberté mérite
d’étre prise en considération.

5. Application a une enquéte sur la santé
5.1 Vérifications préliminaires du modéle

Nous avons appliqué les méthodes que nous proposons
aux données de la NHANES III décrites a la section 1. II est
important que nous Vvérifiions les hypothéses de modéli-
sation avant d’appliquer les mesures proposées de stabilité.
En premier lieu, pour la sous-population de mexicano-
américains décrite a la section 1, le tableau 5.1 donne les
valeurs de k_ pour les quatre variables ayant une valeur de
K,, supérieure a 0,7.

En deuxieme lieu, la figure 5.1 présente les diagrammes
de dispersion de ¥, en fonction de V,, pour les quatre
variables en utilisant les mémes échelles pour les axes
horizontal et vertical. Ces diagrammes montrent qu’une
relation linéaire est plausible pour les variables correspon-
dantes, méme si la relation n’est pas parfaite et qu’il existe
certaines valeurs aberrantes. Par conséquent, la méthode
fondée sur des données auxiliaires élaborées aux sections 2
et 3 pourraient convenir pour ces quatre variables.

izzle?ilel ‘c‘(')zuverture observés pour les intervalles de confiance a 95 % nominaux avec V), = V), dans I’étude par simulation
Cas 1 Cas 2 Cas 3 Cas 4
dg réel 6,26 2,38 2,20
Non-couverture avec tg, 0,0428 0,0443 0,0162 0,0164
Non-couverture avec f,_; 0,0744 0,0788 0,1220 0,1263
Non-couverture avec tJ”,s 0,0552 0,0567 0,0911 0,0905
Non-couverture avec ¢ s 0,0428 0,0466 0,0224 0,0220
Tableau 4.3a N N
Moyennes et quantiles des estimateurs du nombre de degrés de liberté d,, ¢ et dyg : cas 1 et 2
Cas d réel Est. 'd moyen E.-T.(d) Q0,05  Q(0,25) Q(0,50) Q(0,75) Q(0,95)
1 6,26 d s 9,33 3,33 4,45 6,86 9,01 11,41 15,30
dyg 6,52 0,82 5,06 5,99 6,57 7,10 7,78
2 6,04 d,s 8,87 2,95 4,35 6,69 8,72 10,97 13,99
dyg 6,34 0,96 4,67 5,69 6,42 7,06 7,80

' Moyen désigne la moyenne des estimations calculées sur I’ensemble des 10 000 répliques.
2 Q(.) indique le quantile de Iestimateur calculé sur I’ensemble des 10 000 répliques.
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Tableau 4.3b
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Probabilités de non-couverture simulées, et moyennes et quantiles des multiplicateurs ¢ pour les intervalles de confiance a 95 %

nominaux : variances réelles inégales, cas 1 et 2

Cas  Est. "1-a M(2t,) E-T. (2t,) 3Q(0,05) Q(0,25) Q(0,50) Q(0,75) Q(0,95)

1 d,g 0,0552 4,62 0,36 4,26 4,38 4,52 4,75 5,37
dys 0,0428 4,83 0,16 4,64 4,72 4,80 4,90 5,13
n-L 0,0744 4,15
ds réel 0,0428 4,85

2 d,g 0,0567 4,66 0,36 429 4,41 4,55 4,78 5,41
diys 0,0466 4,87 0,21 4,64 4,72 4,83 4,97 5,28
n-L 0,0788 4,15
dsréel 0,0443 4,89

' 1—G est la probabilité de non-couverture simulée des intervalles de confiance calculée en utilisant le nombre estimé de degrés de liberté.
2 M(2¢,5,5) est la moyenne de deux fois la valeur du 97,5° centile de la loi «.

3 Q(.) indique le quantile de 2¢

0,975,d

Tableau 5.1
K

XX

calculé sur la totalité des répliques.

estimations des paramétres du modéle, diagnostics du modéle et estimations du nombre de degrés de liberté pour les variables

de la NHANES III (sous-groupes des mexicano-américains de 20 a 29 ans)

Variables &, By E-T.(By) B; E-T.(B;) Valeurpfondée Valeurpfondée G, gy dms dws
sur la simulation sur la simulation
pour H,:B8,=0 pour H,:B;=1
BMPWT 0,75 -0,0013 0,0039 1,135  0,5429 0,3815 0,3541 -0,000 -0,43 15,49 10,04
HAR3 0,75 -0,000009 0,000012 1,095  0,3991 0,4229 0,3400 0,000 -0,83 14,94 8,30
TCRESULT 0,88 -0,146 0,0493 2,879  0,6252 0,0606 0,2259 -0,178 -0,77 5,88 6,59
HDRESULT 0,90 -0,042 0,0098 6,650  0,9988 <0,0001 0,1506 -0,017 -091 545 5093

5.2 Test ponctuel de G, = 0 sous la condition (C.1)

Pour les quatre variables considérées au tableau 5.1, les
estimations directes G 4 de la variance de I’erreur d’équa-
tion (3.4) étaient négatives ou proches de zéro. Cela donne a
penser que notre estimateur basé sur y°de o, donné a la
section 3.1 pourrait étre trop prudent ou que G, est
effectivement proche de zéro. Il semble donc que nous
devons réexaminer 1’hypothése distributionnelle (C.1) dans
I’exemple de la NHANES IH&cI_Pour cela, nous considérons
la distribution simulée de 7, = 5] 4q/Gce» OULTIOUS TECOUTONS
a la division par 6, pour éviter les problémes d’échelle.
Les conditions et le plan de simulation sont les mémes que
ceux décrits a la section 4.1.

Le tableau 5.2 donne les résultats pour &, d’apres
l’expressionA(3.5) ainsi que & 4o Calculé d’Aaprés I’expression
(3.4) avec P, fixé égal a zéro et avec P, calculé d’apres
I’expression (3.3). Le tableau 5.2 contient la moyenne,
I’écart-type et certains quantiles de la distribution simulée de
f.,. pour les quatre variables. Le tableau 5.3 donne les
quantités correspondantes pour 7, , ca}culé d:aprés éqq
donné par ’expression (3.4) et avec P, et [, calculés
d’aprés I’expression (3.3).

ee’
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Les résultats présentés aux tableaux 5.2 et 5.3 ménent a
un test ponctuel de vérification de H,, : o, = 0. Préci-
sément, si le ratio observé 7, se situe au-dessus du quantile
supérieur 0,95 simul¢, alors I’hypothese que G, =0
pourrait €tre problématique. Inversement, un 7, observé de
valeur inférieure au quantile 0,05 simulé dans les tableaux
5.2 ou 5.3 pourrait indiquer que &,,, est prudent, ou que
d’autres éléments de la condition (C.1) sont violés.

D’apres le tableau 5.1, les valeurs de 7, pour les
variables sont comprises entre -0,91 et -0,43. Sauf pour
HDRESULT, nous ne disposons d’aucune preuve con-
vaincante d’une violation des hypothéses du modéle. Ce-
pendant, pour HDRESULT, le ratio 7, =-0,91 se situe
entre les valeurs des quantiles 0,01 et 0,05 présentées dans
les tableaux 5.2 et 5.3 pour le cas 4. En général, les valeurs
de 7, qui tombent au-dela des quantiles 0,95 ou 0,99 des
tableaux 5.2 ou 5.3 seraient compatibles avec des valeurs de

G,,. supérieures & zéro. La valeur observée 7,, =-0,91 ne
correspond pas nécessairement a G, > 0, mais indique la
violation d’une ou de plusieurs conditions dans (C.1) a

(C.4).
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Tableau 5.2

Moyennes et quantiles de 7, = 6. 64q. (f}o =0)
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Variable = HAR3

.

0,00000

0,00000 0,00005

0,8

0,6 7

0,47

0,2

I T
0,00010 0,00015

T T 1
0,00020  0,00025 0,00030

VWh

Variable = HDRESULT

0,2

0,4 0,6 0,8

Vi

Tracé de Vj;, en fonction de ¥, pour les mexicano-américains de 20 a 29 ans, variable = BMPWT

Cas "™M(7,,) E-T.(7,) 2Q(0,01) Q0,05 Q(0,10) Q(0,25) Q(0,50) Q(0,75) Q(0.90) Q(0.95) Q(0,99)
1 -0,50 0,66 1,71 130 -L15S 099  -0,79 0,06 0,54 060 0,65
2 0,48 0,68 1,72 -132 -L16 099 -0,76 023 057 0,62 0,66
3 -0,19 0,42 -1,01  -084  -074 053 -020 017 038 046 055
4 -0,20 0,39 -1,00 082  -072 051 -020 011 034 044 056

' M désigne la moyenne des estimations calculées sur 1’ensemble des 10 000 répliques.

2 Q(.) indique le quantile de 1’estimateur calculé sur I’ensemble des 10 000 répliques.

Tableau 5.3

s A — a-la
Moyennes et quantiles de 7, = 625,

Cas M( Paq) E.-T. (Pgq) 2Q(0,01) Q(0,05) Q(0,10) Q(0,25) Q(0,50) Q(0,75) Q(0,90) Q(0,95) Q(0,99)
1 -0.56 0.62 -1.85  -1.34 -1.17 -1.00 -0.80 0.05 0.38 0.44 0.52
2 -0.56 0.62 -1.91  -1.37 -1.18 -1.00 -0.78 0.06 0.35 0.42 0.50
3 -0.24 0.42 -1.16 ~ -0.90 -0.79 -0.57 -0.22 0.12 0.29 0.36 0.45
4 -0.24 0.38 -1.09  -0.87 -0.75 -0.53 -0.22 0.06 0.25 0.33 0.44

' M désigne la moyenne des estimations calculées sur I’ensemble des 10 000 répliques.

2 Q(.) indique le quantile de 1’estimateur calculé sur I’ensemble des 10 000 répliques.
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5.3 Estimations des coefficients et du nombre de
degrés de liberté

Comme nos données étaient compatibles avec G, = 0
pour les quatre cas, nous avons utilisé les methodes de
Fuller (1987, page 124) pour produire les estimations de 3,
etde B, appropriées pour un modele (3.1) - (3.2) sans erreur
d’équation ; des renseignements détaillés peuvent E&tre
obtenus auprés des auteurs. Le tableau 5.1 donne aussi les
résultats des estimations des coefficients B, et B, et de
leurs erreurs-types, e.-t.(B,) et e.-t.(B,). Rappelons, comme
il est mentionné a la section 3.1, que sous le mode¢le (3.1) -
(3.2),s1 B, = 0 et B, # 0, chaque variance de strate V, est
un multiple constant de la variance intra-UPE ¥}, et d
dans (1.8) pourrait étre un estimateur approprié de d. A la
section 5.2, nous avons déja pris en considération la condi-
tion G, = 0. Pour tester 'hypothése nulle H, : f3, = 0,
nous utlhsons la statistique de test #, = B,/e.-t.(B,). Dans
certains travaux pratiques portant sur les erreurs sur les
variables, les quantités telles que ¢, sont comparées a une
distribution de référence normale ou ¢ standard. Cependant,
les simulations basées sur les quatre cas décrits a la section
4.1 ont indiqué que la distribution nulle de ¢, s’écartait
considérablement des distributions de référence habituelles.
Cela tient aux distributions trés asymétriques des variables
de réponse V, utilisées dans la régression a erreurs sur les
variables. Par conséquent, nous nous sommes servis de
méthodes standard pour élaborer une distribution de
référence fondée sur la simulation pour ¢,. La colonne 7 du
tableau 5.1 donne la valeur p pour un test unilatéral a
gauche. (En raison d’estimations ponctuelles négatives pour
B,, nous avons choisi de présenter les valeurs p pour le
test unilatéral a gauche ici. Dans d’autres cas, il pourrait &tre
intéressant de présenter les valeurs p pour le test unilatéral
a droite ou le test bilatéral pour ). Il existe des preuves
convaincantes qu’il faut rejeter H: B, = 0 pour la variable
HDRESULT, et des preuves modérées qu’il faut rejeter
H,:B,= 0 pour TCRESULT. Donc, il n’est peut-Etre pas
approprié¢ d’utiliser c?ws pour ces deux variables. Mainte-
nant, considérons le coefficient de pente 3, et supposons
que o, =0 de sorte que g, =0 avec la probabilit¢ de
un. Alors, les expressions (1.5) et (3.1), ainsi que la non-
négativit¢ de V,, impliquent que 0 <V, =V, -V, =
By, + B, =DV, Conséquemment, si [, =0, alors
B, =1 et B, =1 estéquivalenta V, =V,,. Cette derniére
condition présente un intérét pratique, parce que certains
auteurs ont signalé des cas ou Vj, est petite compara-
tivement a V,,, ou de maniére équivalente, V, =V},.
Voir, par exemple, Wolter (1985, page 46). Pour tester
H, : B, =1 contre I’hypothese alternative unilatérale H, :
B, > 1, nous utilisons la statistique ¢, = (B, — 1)/ e.-t.(B,).
Pour des raisons similaires a celles énoncées pour ¢,, nous
avons ¢laboré des distributions de référence fondées sur les
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simulations pour ¢, sous chacun des cas 1 a 4. La colonne 8
du tableau 5.1 donne les valeurs p résultantes pour un test
unilatéral.

Les deux derniéres colonnes du tableau 5.1 donnent les
estimateurs du nombre de degrés de liberté d, o et dy.
Pour HAR3 et BMPWT, d, ¢ produit des valeurs considé-
rablement plus grandes que d s

6. Discussion

Nous avons considéré dans le présent article 1’estimation
d’un nombre de degrés de liberté¢ d utilisé pour quantifier la
variabilité d’un estimateur classique de variance fondé sur le
plan 7(Y). Le probléme fondamental est que, sous un plan
comportant des variances au niveau de la strate hétérogénes
et de petits nombres d’unités primaires d’échantillonnage
par strate, I’estimateur de type Satterthwaite o, peut
donner de mauvais résultats. Nous avons ¢élaboré un esti-
mateur alternatif d,,; basé sur les estimateurs de variance a
Pintérieur des unités primaires d’échantillonnage VWh. Cet
estimateur alternatif est une solution d’une équation
d’estimation sans biais (1.1) pour d, pour autant que la
condition de proportionnalité (1.6) soit satisfaite. En outre,
la variance de la distribution approximative de cf’WS est plus
petite que celle de d, ¢, a condition que le nombre d’unités
secondaires d’échantillonnage sélectionnées dans chaque
unité primaire soit grand, au sens défini par le résultat 2.2.

A la section 3, nous avons élaboré des méthodes a erreurs
sur les variables pour tester 1’adéquation de la condition de
proportionnalité (1.6) et avons proposé certains diagnostics
connexes. L’étude par simulation décrite a la section 4,
conjuguée a ’analyse des données exposées a la section 5,
indique que, sous un degré modéré d’hétérogénéité, c?ws
peut donner de meilleurs résultats que d,; en ce qui
concerne les propriétés distributionnelles de ces estimateurs
de d, de méme que les taux de couverture et les largeurs
des intervalles de confiance connexes pour les totaux de
population Y. Cependant, comme le laisse entendre la
théorie classique des grands échantillons, ces estimateurs
n’ont ni 'un ni lautre de bonnes propriétés sous des
conditions de forte hétérogénéité.

En principe, nous pourrions envisager I"utilisation des
estimateurs a erreurs sur les variables ([30, Bl, G ;) ainsi
que des estimateurs Vh et VWh, pour construire un estima-
teur alternatif de d qui serait convergent sous le modéle a
erreurs sur les variables général (3.1)-(3.2) et ne
nécessiterait pas la contrainte (1.6). Toutefois, les résultats
des simulations présentés dans Jang (1996) indiquent que
I’estimateur résultant d,,,, disons, ne donnent pas de bons
résultats sous les conditions de simulation utilisées a la
section 5.
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Les principaux résultats présentés aux sections 1 a 3
peuvent facilement étre étendus & partir des variances a
I'intérieur des unités primaires d’échantillonnage 1, a des
variables auxiliaires plus générale X,. Dans ce genre
d’extension, les principaux problémes demeurent 1’adéqua-
tion de 1’approximation de proportionnalité (1.6) et I’'impor-
tance de I’erreur d’échantillonnage dans les estimateurs
auxiliaires X, disons, relativement a I’erreur dans Iesti-
mateur élémentaire de variance au niveau de la strate V.
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Annexe A
Preuve du résultat 2.2

Considérons une fonction non linéaire B' 4> de deux
estimateurs 4 et B de moyennes L, et L, respective-
ment. Alors, la variance du premier terme d’un développe-
ment en série de Taylor de B™' 4” est

4y W u
—+Var(4) - 4—4Cov(4,B) + = Var(B). (A.1)

Up Wp Up

Maintenant, définissons les deux estimateurs suivants :
L'dy =B'4> et L'dy,=B;'4?, on A =L'Y}.V,,
B = LSV =L SiVy, et By=L' i, {(Vy,~
Var(V,,)}

Supposons que les conditions (C.1), (C.2) et (C.3) sont
vérifiées. En outre, définissons £ 1, et F 1, comme étant
les premiers termes des développements en série de Taylor
de L’lcis1 - u;,ll uil et L’lcffsz - u;i ui, respectivement,
En outre, rappelons que, si D suit la distribution d’une
variable aléatoire khi-deux a d degrés de liberté, alors
V(D) = 2d, E(D’) =d(d+2) (d+4) et V(D*) =
8d(d + 2)(d + 3). Les composantes correspondantes de
Var(F s (25[) et Var(F ; (;,52) dans (A.1) sont alors
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L
Var(4,) = 2L YV},

h=1

L
Var(4,) = 2(my —1)'L?> W,

h=1

L
Var(B,) = 96L>Y V!,

h=1

L
Var(B,) = 8(m, — 1) (m, + I)EZZVlﬁh

h=1

L
Cov(4,,B) =12L7Y 7,

h=1
et (A2)
L
Cov(4y,By) = 4(my =)' L?D V).
h=1

Puisque nous supposons que n, = 2 et m, = m, pour
tout 2 =1, 2, ..., L, nous avons

L'd ¢ =L'3L+14)"(9L)d,, (A3)
et
L'd,, =L'd,, (A4)
Sous la condition (1.6), 1, = B,H 4,
Hp = 3[3%”32’
Var(4,) = (m, = 1)B; Var(4,),
Var(B,) = 12(m, + 1) (m, —1)*B; Var(B,)
et
Cov(4,, B) = 3(m, — 1) [313C0V(A2, B,). (A.5)
La substitution de (A.5) dans (A.1) donne
Var(l:"ms_l)
2
= 2y~ 2 Var(4,)
9 5
40,
— ——%(m, —1)Cov(4,,B,)
B,
+ Almy = 1)” l/L%Var(Bz)
27(my + 1) Hp,
4(m, —1)°
L om —1ya—Lom —yp+ 2 =D g
9 9 27(m, +2)
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ou Var(L’laAVWS) =a—-b+c. Si L est grand, Var(FLd )=
(mo—l)a—(mo—l)b+{3(m0+2)}714(m0—1)20. Donc, /Eour
L grand, V(FLJ’ )— V(FLJW )= (my—2)a — (m, — 2)b+
B(my+2)} ' (4m; X1 Imy—2)c. “Par conséquent, lim, ,_V;, —
lim, .V, 20 si m,>lim, _{2(3a—3b+ 4c)} {llc+
1440 +144b°+153¢*~288ab+216ac-216bc}. En parti-

devient

culier, la différence lim,  V, —lim, V,,
égale ou supérieure a zéro quand m, =10, quelles que
soient les valeurs de a, b et c¢. Parce qu’il s’agit d'une
fraction croissante en m,, pour toutes valeurs de

my 210, lim, ,_V, >1lim, V.
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Modg¢éle de régression semiparamétrique pour les
données d’enquétes complexes

Zilin Wang et David R. Bellhouse '

Résumé

Nous ¢laborons un mode¢le de régression semiparamétrique pour les enquétes complexes. Dans ce modéle, les variables
explicatives sont représentées séparément sous forme d’une partie non paramétrique et d’une partie linéaire paramétrique.
Les méthodes d’estimation combinent 1’estimation par la régression polynomiale locale non paramétrique et I’estimation par
les moindres carrés. Nous élaborons également des résultats asymptotiques, tels que la convergence et la normalité des
estimateurs des coefficients de régression et des fonctions de régression. Nous recourrons a la simulation et a des exemples
empiriques tirés de I’Enquéte sur la santé en Ontario de 1990 pour illustrer la performance de la méthode et les propriétés

des estimations.

Mots clés :

1. Introduction

En pratique, nombre d’enquétes sont utilisées pour
étudier la relation entre une variable réponse et des variables
explicatives, ainsi que pour construire des modeles pré-
dictifs. Par conséquent, il est nécessaire de mettre au point
des méthodes qui permettent d’appliquer les modéles de
régression stochastiques a des données d’enquéte. Alors que
les méthodes de régression non paramétrique sont utilisées
largement dans de nombreux domaines de la statistique, peu
d’attention leur a été accordée dans celui des enquétes
complexes, a cause de la complexité de la structure des
données. Etant donné la corrélation due au tirage de
I’échantillon avec mise en grappes et les probabilités de
sélection inégales, les données de ces enquétes ne sont ni
indépendantes ni identiquement distribuées. Les méthodes
de régression non paramétrique standard sont donc souvent
inappropriées pour I’analyse des données d’enquéte par
sondage.

Certains auteurs, par exemple Breidt et Opsomer (2000),
Montanari et Ranalli (2005), et Zheng et Little (2004), se
sont penchés sur 1’élaboration de méthodes de régression
non paramétrique applicables aux données d’enquéte.
Cependant, comme dans le cas de I’application classique
des méthodes de régression, la plupart de ces travaux
s’appuient sur des approches assistées par modéle pour
estimer les grandeurs de population descriptives et les
parametres reliés a ces grandeurs. Dans le présent article,
nous nous intéressons a l’application de méthodes de
régression non paramétrique pour étudier la relation entre la
variable réponse et les covariables, ainsi que la prédiction en
utilisant 1’information auxiliaire. Bellhouse et Stafford
(2001) ont étendu une méthode de régression polynomiale

Enquéte complexe ; estimation par domaine ; régression non paramétrique ; lissage.

locale pour procéder a une modélisation par régression
souple des données d’enquéte complexes. Toutefois, cet
article traitait uniquement d’une fonction de régression non
paramétrique simple. Ici, nous étendons 1’étude au cas de
plusieurs variables indépendantes, y compris les variables
indicatrices qui figurent souvent dans [I’analyse par
régression des données d’enquéte.

Nous considérons une fonction de régression semipara-
métrique linéaire définie par E(y | X, z) = XB + G(z), ou
G(-) est une fonction arbitraire et B est un vecteur de
parametres de dimension p inconnu. Dans ce modele de
régression semiparamétrique, les variables explicatives sont
représentées séparément dans deux parties, [’'une non para-
métrique et ’autre, linéaire paramétrique. Nous souhaitons
estimer la forme fonctionnelle de la partie non paramétrique
du modéle ainsi que les paramétres inclus dans la partie
paramétrique. Nous placons les variables explicatives
catégoriques et les variables continues pour lesquelles nous
supposons qu’il existe une dépendance linéaire dans la
partie paramétrique du modele, XB, et une variable
fournissant peu d’information sur la forme fonctionnelle
dans la partie non paramétrique, G(z). Non seulement ce
modele est dicté par la motivation a priori d’en faire un outil
d’analyse des données et retient une fonction d’interpré-
tation importante, mais il facilite aussi la résolution du
probléme de dimensionnalité élevée créé par les facteurs et
certaines covariables, grice a leur inclusion dans la partie
paramétrique du modéle.

Un modéle semblable a été élaboré pour des données
indépendantes et identiquement distribuées par Robinson
(1988) et par Speckman (1988). Dans ces articles, 1’esti-
mation est effectuée en trois étapes. A la premiére étape,
les moyennes de la variable réponse et des variables

1. Zilin Wang, Département de mathématiques, Universit¢ Wilfrid Laurier, Waterloo (Ontario) Canada, N2L 3C5. Courriel : zwang@wlu.ca ;
David R. Bellhouse, Département de sciences statistiques et actuarielles, Universit¢é Western Ontario, Londres (Ontario) Canada, N6A 5B7. Courriel :

bellhouse@stats.uwo.ca.
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indépendantes paramétriques, sachant la variable non
paramétrique, sont traitées comme une fonction de cette
variable et lissées ; a la deuxiéme étape, les coefficients
linéaires sont estimés par régression des résidus prove-
nant de la variable réponse lissée sur les résidus prove-
nant des covariables paramétriques lissées. Enfin, la dif-
férence entre la variable réponse et sa prédiction d’apres
le modele de régression est lissée de fagon semblable
pour produire une estimation de la partie non para-
métrique de la fonction de régression. Robinson (1988) et
Speckman (1988) ont montré que les estimateurs résul-
tants sont convergents a la racine carrée de n quand le
modéle est correct et que les points de données sont
indépendants et identiquement distribués. L’objectif de
notre article est d’appliquer cette méthode de lissage a
des données d’enquéte tout en tenant compte d’un plan
d’échantillonnage complexe.

Nous utilisons la méthode d’estimation par la régression
polynomiale locale établie dans Bellhouse et Stafford (2001)
pour effectuer le lissage durant le processus d’estimation.
Un élément clé de I’exécution de cette méthode est le
groupement par classe ou fenétre (binning), qui découle des
travaux de Bellhouse et Stafford (1999) sur I’estimation de
la densité. Dans de nombreux ensembles de données d’en-
quéte, une variable continue peut étre naturellement groupée
par classe ; par exemple, I’dge peut étre enregistré comme
I’4ge au dernier anniversaire. En général, les classes ou
fenétres correspondent aux ensembles disjoints de valeurs
d’une covariable continue et, par conséquent, peuvent étre
considérées comme des domaines. Au niveau de 1’échan-
tillon, nous estimons la moyenne de domaine de la variable
d’intérét en divisant la somme pondérée de la variable dans
le domaine par la somme des poids dans le domaine. Dans
Bellhouse et Stafford (2001), la variable réponse est groupée
par classe en fonction des valeurs de la covariable et
discrétisée, et les moyennes de domaine de la variable
réponse sont lissées pour obtenir la fonction de régression.
Quand la taille d’échantillon est grande et que le nombre de
classes est relativement faible, les estimateurs basés sur le
groupement par classe sont des fonctions des estimateurs de
domaine dont les propriétés inférencielles peuvent étre
facilement établies d’aprés les résultats présentés dans Shao
(1996) et dans Serfling (1980). L’un des avantages pratiques
du groupement par classe est qu’il peut révéler I’information
sur une tendance qui est obscurcie dans une enquéte
complexe et qui peut étre importante si I’ensemble de
données d’enquétes complexes est trés grand. Habituel-
lement, il existe de multiples observations pour chaque
ensemble de valeurs des covariables dans ces ensembles de
données.

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

Un exemple qui illustre ces caractéristiques des données
groupées par classe est tir¢ de ’Enquéte sur la santé en
Ontario. Cette enquéte a été réalisée par Statistique Canada
en 1990 auprés de 61 239 personnes vivant en Ontario, au
Canada. Les données ont été obtenues au moyen d’un plan
d’échantillonnage en grappes stratifi¢ a deux degrés. Les
strates correspondaient aux régions urbaines et rurales
relevant de chacun des bureaux de santé de 1’Ontario. Des
secteurs de dénombrement ont ét¢ sélectionnés aléatoire-
ment dans chaque strate et, de méme, des ménages 1’ont été
dans chaque secteur de dénombrement. L’objectif de cette
enquéte est de mesurer 1’état de santé des habitants de
I’Ontario et de recueillir des données sur les facteurs de
risque associés aux principales causes de mortalité et de
morbidité dans la province. Dans notre exemple, nous
examinons le poids de la personne en fonction de I’age.
Dans I’Enquéte sur la santé en Ontario, 1’age déclaré est
celui au dernier anniversaire. La mesure que nous utilisons
ici comme substitut du poids est I’'indice de masse
corporelle (IMC), qui est calculé en divisant le poids
exprimé en kilogrammes par le carré de la taille exprimée en
métres. L’IMC est ’'un des indicateurs du degré d’obésité
d’une personne. Normalement, un IMC inférieur a 18 est
considéré comme une insuffisance pondérale et un IMC
supérieur a 30, comme une indication d’obésité. L’ IMC
n’est une mesure appropriée que pour les personnes de 18 a
64 ans, a ’exception des femmes enceintes ou qui allaitent.
Par conséquent, la taille de I’échantillon est réduite a
44 457 répondants admissibles qui peuvent é&tre répartis
entre 47 ages ou classes.

Le graphique de gauche de la figure 1 représente la
tendance de I'indice de masse corporelle en fonction de
I’age. 11 est facile de voir que le diagramme de dispersion
semblable a un « nuage noir » masque la relation entre 1’age
et I’indice de masse corporelle. Par contre, si nous calculons
la moyenne de I'indice de masse corporelle a chaque point
d’age distinct et que nous représentons graphiquement les
estimations moyennes par classe de l’indice de masse
corporelle en fonction de 1’age, nous obtenons le graphique
de droite de la figure 1. I est évident qu’une moyenne
groupée par classe fournit plus de renseignements visuels
que les données brutes. Les grands ensembles de données
peuvent non seulement donner lieu a des graphiques non
informatifs, mais aussi rendre le calcul des estimations trés
fastidieux. Donc, il est naturel, dans 1’analyse des données
d’enquétes complexes, de regrouper les données dans des
domaines en fonction des valeurs distinctes d’une covariable
discrétisée. En outre, les estimateurs résultant du groupement
par classe sont des fonctions des estimateurs de domaine.
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Figure 1 Comparaison des diagrammes de dispersion des données groupées et non groupées par classe provenant de

IEnquéte sur la santé en Ontario

Un inconvénient du groupement par classe est que le
nombre de classes ne peut pas croitre asymptotiquement
avec la population si les données sont groupées naturel-
lement, comme cela est le cas de la variable d’age dans
I’exemple susmentionné. Dans de telles conditions, les
estimateurs non paramétriques au niveau de la population
demeurent entachés d’un biais en tant qu’estimateurs de
fonctions de superpopulation, en raison de la taille de classe
fixe. Dans notre cadre, nous supposons que les classes
induites par les valeurs distinctes de la covariable sont les
mémes dans la population que dans 1’échantillon ; de méme,
dans le lissage, nous supposerons que la largeur de fenétre
est la méme au niveau de la population qu’au niveau de
I’échantillon. Nous montrerons que les estimateurs sur
échantillon sont des estimateurs convergents par rapport au
plan des paramétres et fonctions de population finie cor-
respondants, mais non de leurs analogues en superpopu-
lation. Dans I’exemple des données de I’Enquéte sur la santé
en Ontario, le méme ensemble d’ages distincts s’observe
dans la population et dans 1’échantillon.

La présentation de I’article est la suivante. A la section 2,
nous introduisons les modeles de travail en superpopulation
qui ménent aux méthodes d’estimation dans le cas de
données d’enquéte. A la section 3, nous calculons tous les
moments des estimations obtenues et établissons certains
résultats asymptotiques. Aux sections 4 et 5, nous présen-
tons une étude par simulation et un exemple empirique de la
méthode d’estimation appliquée en utilisant les données de
’Enquéte sur la santé en Ontario de 1990 (1992). A la
section 6, nous concluons par une discussion des hypothéses
formulées et de certains futurs travaux. Les preuves de tous
les lemmes et théorémes présentés a la section 3 sont
données en annexe.

2. Modéle de régression semiparamétrique
et son estimation

Nous adoptons une approche typique de I’analyse des
données d’enquétes complexes. Pour commencer, nous
considérons un modele de travail appliqué a la population
finie sous I’hypothése que les observations sont indépen-
dantes. Les estimations des paramétres du modéle de-
viennent alors les paramétres de population finie, ou para-
metres sous recensement, qui doivent étre estimés d’apres
I’échantillon. Une fois que nous avons défini les parametres
cibles de population finie, nous considérons un modéle
hypothétique plus réaliste de la population finie afin d’ob-
tenir des inférences au sujet de ces paramétres, ce que nous
faisons a la section suivante. Considérons une population
finie de taille N avec un vecteur de mesures (y,, X;, z,)
attaché¢ a l'unité k, k =1,..., N, ou y, représente une
observation de la variable réponse et (X,, z,) représente un
vecteur d’observations des variables explicatives de dimen-
sion p +1. A titre de modéle de travail, nous imaginons
que la variable réponse est produite par le modele de ré-
gression linéaire partiel suivant

Y=G@+XB+¢ (1

ou Y est le vecteur de réponses et € contient des entrées
indépendantes et identiquement distribuées de moyenne
nulle et de variance constante. La fonction G(-) est une
fonction arbitraire de z et B est un vecteur de parametres
de dimension p inconnmu. La matrice X de dimensions
N x p correspond a la partie linéaire du modéle et contient
des variables explicatives continues ou discrétes qui sont
aléatoires. Le terme G (z) est la partie non paramétrique du
modele. Nous supposons que z est non stochastique et
mesurée sur une échelle continue, discrétisée en D valeurs
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distinctes. En outre, nous imaginons que E(g |z, X) = 0. 1l
n’existe aucune interaction entre X et z dans le modéle.

Nous voulons estimer les versions au niveau de la
population de G(-) et des paramétres B. Nous commen-
cons par élaborer des expressions pour ces entités, en nous
inspirant des méthodes d’estimation décrites dans Robinson
(1988) et dans Speckman (1988). En particulier, nous com-
mengons par prendre ’espérance des deux membres de (1)
sachant z :

E(Y|z) = EX[2)B + G(2). @
Puis, nous soustrayons (2) de (1) pour obtenir
Y—E(Y|z):(X—E(X|z))B+s. 3)

Pour définir la version de population de B dans (3), nous
remplagons E(Y |z) et E(X|z) dans (3) par leurs
estimations au niveau de la population et nous estimons 8
par la méthode des moindres carrés.

Pour les estimations au niveau de la population de
E(Y|z) et E(X]|z), nous adoptons le lisseur a poly-
nomes locaux de Jones (1989), dans lequel le groupement
par classe est un élément essentiel de I’opération. Soit la
variable discrétisée Z qui prend les valeurs z,, ..., z, ; soit
Y=, .., etX, =(X;,.., X, pour j=1 ..,
p, respectivement, les vecteurs des moyennes dans les
classes de z,, ..., z,. Soit aussi P, la proportion dans la
population des observations comprises dans la d° classe
pour d =1, ..., D. Alors, désignons les espérances condi-
tionnelles lissées de population de 'Y et X, au point z,
par my(z,) et m;(z,), respectivement. Sachant que K (*)
est une fonction noyau qui satisfait [K(f)dt =1 et
[K(f)*dt <o et que h est la largeur de fenétre, et en
utilisant le principe de la méthode de régression polyno-
miale locale, nous minimisons

D FZ] _ 5
ZT{Yd —ay — oy (z) —2,) ey — ocq(z(; —z,)}
4=

x K(Z; ;Zd) o)

Mo
w|{u

{(Xja—"Y Vi(Zg = 2)s s = Yq(Z; - Zd)q}z

xK( P ) )

par rapport aux o et aux y de sorte que les espérances
conditionnelles estimées (lissées) de population de y et X
sur z,, my(z,) et m;(z,) soient les solutions de a,, et y,
pour les équations (4) et (5). En particulier,

QU
ﬂ.
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m;(z,) = ¢ (Z'KWZ)'Z'Ky X,

J
et
my(z,) = e (Z'KWZ)'Z'K Y

ou ¢ est le degré du lisseur polynomial, e est un vecteur de
T

dimension (¢ + 1) x 1 de la forme (1, 0, 0, ..., 0)", et Z et
K, sont définis respectivement par
1z -z, (z — z,)"
1z, -z, (z, = z,)"
7= (6)
1z, -z, (zp = z,)"

et Ky, =diag(PK((z,~z,)/h), ... P,K((z,, —z,) /h))/h.

Au moyen des estimateurs sous recensement des espé-
rances conditionnelles m(z,) et m,(z,), nous définissons
une matrice My de dimensions N x p et un vecteur M,
de dimension N x 1 sous la forme

m(z,) my(z) m,(z,)
m(z,) my(z) m,(z,)
My, =
m(zp) my(zp) m,(zp)
m(zp) my(zp) mp(ZD)
et @)
my(Zl)
my(Zl)
M, =
my(ZD)
my(ZD)

Notons que les d° blocs de My et M sont de dimensions
N, x p et N, x1, respectivement, ou N, est le nombre
d’observations qui rentrent dans d° classe et > N, = N. En
remplagant la matrice, E(X|z), et le vecteur, E(Y | z),
des espérances conditionnelles dans (3) par leurs estima-
tions, My et M,, et en utilisant le cadre des équations
d’estimations générales proposé par Godambe et Thompson
(1986) pour I’estimation des moindres carrés, nous pouvons
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obtenir les versions en population finie des parametres
(estimateurs sous recensement) de B, nommément B, en
résolvant

N

u(0) = Z(Xk - Mxk)T(yk - Myk)
k=1
- Z(Xk - Mxk)T(Xk -M,)B
k=1
-0, ®)

ou M, estla £° ligne de la matrice My de dimensions
Nxp et M, est le k¢ élément du vecteur M, de
dimension N x 1. Le vecteur des paramétres de population
: T 4 T T \

finie 8" est compose de (B', m(z), m,(z)" ), ou m,(z)
est un vecteur de la forme (m,(z)’, .., m,(z)") avec
m,(z) = (m,;(z)), ..., m;(zp)) pour j=1.,p et
m(z) = (my(z),..., my(z))). D’ou I'expression explicite
pour I’estimateur (paramétre sous recensement) B est

B = (X -My) (X~My) ' (X-My) (Y -M,).

Une fois que B est obtenu, la différence entre la variable
réponse Y et le produit XB est traitée comme la variable
aléatoire dépendante et la fonction G(-) est estimée
conformément au modéle suivant

Y -XB =G(z) + &

La version en population finie de G(z) a z,, nommément
g(z,), est

g(z,) = e (Z'K,Z)'Z'K, (Y — XB),

ot X est une matrice de dimensions D x p de la forme
(X5 s X))

En réalité, nous n’avons pas accés a I’ensemble de la
population. Au contraire, nous ne pouvons observer qu’un
échantillon tiré de la population en utilisant un certain plan
d’échantillonnage probabiliste. Soit s 1’ensemble de n
unités échantillonnées avec I’échantillon (y,, x,, z,, w,)
pour k €s, ou w, estle poids d’échantillonnage de I'unité
k. En outre, nous supposons que la réponse est compléte, si
bien que la probabilité d’inclusion est égale a 'inverse du
poids d’échantillonnage. Nous supposons aussi que les
classes induites par les valeurs distinctes de z sont pré-
servées lorsque 1’on passe de la population a 1’échantillon.
Cette hypothése est appropriée dans le cas d’une variable
telle que I’dge enregistré comme étant 1’age au dernier
anniversaire.

En appliquant la méthode de régression polynomiale
locale pour données d’enquétes complexes de Bellhouse et
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Stafford (2001), nous utilisons les versions d’échantillon-
nage des fonctions objectif dans (4) et (5) comme il suit,
D

2
0 (25 = 24), v —Oﬂq(Z; -z,)"}

xK(—h ] Q)

’_’Yq(ZL,I - Zd)q}z

x K(%), (10)

ou 'y et x; sont des estimateurs sur échantillon de Y et
Y — - = T
X, et sont de la forme (7, ..., yD) et (le, - ij) ,
respectivement, et p, est la proportion pondérée, dans
I’échantillon, des observations comprises dans la classe d.
Par conséquent, les estimateurs par sondage de m,(z) et

m;(z) a z, sontdonnes par

b|ﬁ’

13_
¥

HMU

{de — Yo — ’YI(Z:I - Zd)’ )

mizy) = (Z'KyZ) ' Z'K X,
et (1)
my(z,) = e (Z'KWZ)' Z'K,y,

ou Z est de la méme forme que dans (6) et KW est défini
comme étant

Ky, = %diag(ﬁl[{((z1 —z)h), ..., ppK((zp — z,)/h)).

Nous pouvons aussi construire la matrice M de dimen-
sions n x p et le vecteur MX de dimension n x 1 par la
méme méthode que celle utilisée pour construire My et
M, dans les eéquations (7). Autrement dit, nous utilisons les
estimateurs par échantillonnage 71,(z,) et m (z,) donnés

en (11) pour obtenir

”A'lxl (z) ﬁ’lxz (z) - 7hxp (z)
”A'lxl (z) ﬁ’lxz (z) - 7hxp (z)
M, =
r;lxl (ZD) ’hxz (ZD) mx (ZD)
ﬁ/lxl (ZD) rhxz (ZD) my (ZD)

et
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iy (z,)

iy (z,)

my(zp)

’/hy(ZD)

Soit 7, le nombre d’observations dans la d° classe, tel que
2n, = n. Similairement a My et M, dans (7), les d*
blocs de My et M sont de dimensions n, x p et n, x1,
respectivement. h
Par analogie avec 1’équation d’estimation en population
(8), ’équation d’estimation sur échantillon pour B est
00 = 3 (x, =M, 0

kes

- Z(Xk

kes

=0, (12)

_Mxk)wk

- Mxk )T (x, — Mxk)ﬁwk

oun 0" = (B, m(z), m, (z)") est lestimateur par
échantillonnage de 0" = (B', m_(z), m, (z)"). Notons
quune approche semblable a été envisagée par Fuller
(1975) et par Binder (1983). Néanmoins, la solution de (12)
donne comme forme explicite de B I’expression

B = (x-My)" W, (x~ M) (x-My)" W, (y-M,),

ou W _ est une matrice de poids de dimensions # x n avec
les poids de sondage w, sur la diagonale pour k s, y est
un vecteur de dimension 7 x 1 contenant les observations
sur échantillon de la variable réponse et x est une matrice
de dimensions n x p contenant les observations sur
échantillon des covariables.

En nous servant des estimations sur échantillon de B et
en désignant par X une matrice de dimensions D x p de la
forme (X, ..., X,), nous pouvons obtenir I’estimation sur
échantillon de g(z,) sous la forme

8(z) = ¢ (Z'KyZ)'Z'K (7 - XB).

De nouveau, si g et i sont les mémes que pour 71, (z,),
I’expression donnant g(z,) se simplifie.

Quand nous appliquons les méthodes de régression
polynomiale locale pour obtenir les estimateurs des espé-
rances conditionnelles ainsi que la fonction arbitraire G (-),
nous devons choisir une largeur de fenétre % approprice.
Comme le groupement par classe intervient dans tous les
aspects du processus d’estimation et que nous supposons
que les classes induites par les valeurs distinctes de z sont
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préservées lorsqu’on passe de la population a 1’échantillon,
nous soutenons que la méme largeur de fenétre devrait étre
utilisée pour obtenir les estimateurs sous recensement et les
estimateurs sous échantillonnage. Puisque nous ne dispo-
sons pas de toutes les observations de la population finie,
nous utilisons 1’échantillon pour choisir la largeur de fenétre
appropriée. Dans le présent article, nous adoptons la mé-
thode de Fan et Gijbels (1995), qui ont élaboré un sélecteur
de largeur de fenétre dicté par les données qui combine les
idées des méthodes d’insertion de données et de validation
croisée pour les données indépendantes et identiquement
distribuées. Afin d’appliquer cette méthode dictée par les
données a notre cas, nous avons besoin de critéres, tels que
la somme des carrés des résidus et 1’erreur quadratique
moyenne, concernant les estimations résultantes des espé-
rances conditionnelles. En notant que ces critéres dépendent
des espérances conditionnelles estimées ou des fonctions de
régression et des dérivées des fonctions de régression, nous
pouvons utiliser les fonctions objectif définies en (9) et (10)
pour obtenir non seulement les estimations par sondage des
fonctions de régression, mais aussi les dérivées de ces
fonctions. Pour plus de détails, voir Wang (2004).

3. Propriétés sous le plan des estimateurs
par échantillonnage

3.1 Notation et hypothéses

Afin d’illustrer les propriétés des estimateurs sous le plan
d’échantillonnage, a I'instar de S&rndal, Swensson et
Wretman (1992) et d’Isaki et Fuller (1982), nous considé-
rons une série de populations emboitées U, pour v =1,
2, ..., telles que U,cU,cU,c.... Toutes les grandeurs
de population, les tailles et valeurs d’échantillon et les
estimateurs par sondage ont I’indice v. Cependant, pour
simplifier la notation, nous laissons tomber I’indice inférieur
v pour ces quantités. Nous désignons I’espérance et la
variance par rapport au plan d’échantillonnage par £, et
Var,, respectivement, et conformément aux populations
emboitées susmentionnées, nous définissons la convergence
par rapport au plan et 1’absence asymptotique de biais
comme dans Thompson (1997, page 167).

Dans la suite de I’exposé, le développement des résultats
asymptotiques pour les estimateurs dépendra de la normalité
et de la convergence asymptotiques des estimations des
moyennes et des totaux. Nous ne nous limiterons pas a des
plans d’échantillonnage particuliers ; au contraire, nous
supposons que tous les totaux d’enquéte qui figurent dans
les estimateurs sont de type Horvitz-Thompson. Donc, la
convergence et la normalit¢ asymptotique des estimateurs
sont soumises aux conditions de régularité standard appli-
quéees aux plans d’échantillonnage pour la convergence et
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la normalité des estimateurs de type Horvitz-Thompson, qui
ont été étudiées par Madow (1948), Hajek (1960), Bickel et
Freedman (1983), Krewski et Rao (1981) et Shao (1996).
Les publications susmentionnées ont en commun certaines
contraintes appliquées au plan d’échantillonnage. Une im-
plication de ces contraintes est qu’aucun poids de sondage
n’est anormalement grand, que le nombre total de grappes
échantillonnées au premier degré ou d’unités primaires
d’échantillonnage augmente, mais avec un écart croissant
entre I’échantillon et la population. En outre, une condition
de type Liapunov assure que les variables z, x et y se
développent d’une maniere réguliere quand v tend vers
Iinfini.

Nous utilisons le résultat selon lequel tout vecteur des
estimateurs des totaux basés sur les données groupées en
classe est asymptotiquement normal multivarié, si les
conditions décrites au paragraphe précédent sont satisfaites
et que le nombre de domaines est fixé. Nous obtenons cela
en appliquant les résultats décrits dans Shao (1996, page
211) et dans Serfling (1980, page 18). Shao (1996) montre
que, dans ce cadre, toute fonction lisse des estimations des
totaux est asymptotiquement normale. Une estimation d’une
moyenne de domaine est une fonction lisse de ce genre. De
méme, toute combinaison linéaire de diverses estimations de
moyenne de domaine est une fonction lisse des estimations
par sondage des totaux. Pour les besoins de notre étude, les
classes forment les domaines et, donc, tout vecteur de
moyennes de classe est asymptotiquement normal multi-
varié. Le résultat asymptotique utilisé ici dépend de 1’exis-
tence d’un nombre fixe de classes. Cependant, en principe,
il peut étre intégré dans une théorie des parametres de
superpopulation, comme par exemple dans 1’approche de
Buskirk et Lohr (2005).

Définissons m, (z) = (1, (z), m, (z)")" comme étant
'estimateur par sondage de m,(z) = (m,(z),m, @)")".
Appliquons une méthode de linéarisation de Taylor a (12) et
désignons par € une quantité qui s’approche de 0 et, quand
0 s’approche de @, nous avons

—0, (0)(B — B) = 1(8) + U, (6) (1h, (2)
-m,(2)) +[6-0| ¢, (13)

ou @(0) est un estimateur par échantillonnage linéaire de
u(0) dans (8) et est de la forme

(o) = Z (x;

kes

_Z(Xk

kes

- Mxk)T(yk - M, )w

-M_ ) (x, —-M_)Bw, ; (14)
,(0) est le gradient de B obtenu d’aprés (@) ; et
U, (0) est une matrice de dimensions p x (p +1)D dont
les composantes sont les dérivées premicres de () par
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rapport a m,(z). Désignons par u,(0) et U§(9) les
paramétres de population correspondant a 1, (0) et U, (6),
respectivement.

En plus des conditions de régularité susmentionnées,
nous imposons les conditions suivantes, en désignant par
N un voisinage de la valeur réelle des paramétres d’intérét.

Cl. lim, . u(@)/N existe et est finie pour tous 0 et

N.

C2. lim,, ug(0)/N = Hy et Hy est de plein rang

et inversible pour tous 0 et N.

C3. lim,,, U, (6)/N = H.(0) et H.(8) posséde un
déterminant fini pour tous 0 et N.

C4. lim, ,, nVar,(@(8) / N) = V(i(®)), ol Var,
est la variance par rapport au plan et V(i (0)) est

une matrice de variance définie positive pour
tous 0 et N.

Cs. lim, , N,/N=w, et lim, _n/N=f, ou
o, ainsi que f sont des constantes comprises
entre O et 1.

C6. Soit A, =e' (Z'KZ)'Z'K,, la matrice de
lissage de population ; alors lim, , A, existe et
est finie pour d =1, ..., D.

C7. lim,_,, nVar (mg(z)) = V(g (z)).
C8. Les matrices des valeurs de population Z'K,Z

et uy(0) sont inversibles, ainsi que leurs estima-
teurs par échantillonnage Z'K,Z et 1 (0).

3.2 Propriétés asymptotiques de B

Les preuves de tous les lemmes et théoremes exposés
dans la présente section et dans la suivante figurent en
annexe. D’aprés les résultats de la linéarisation de Taylor
dans (13), nous savons que les propriétés de B dépendent
de celles de 1w(0), G,(0), IAJ,;(G) et m,(z) ; leurs pro-
priétés sont énoncées dans les deux lemmes qui suivent.

Lemme 1. Si les conditions Cl a C4 sont satisfaites,
nous avons, quand v — o

1)~/n(8(6) — u(8))/N—> N(0, V(@(8))) ;

2) [iz(0)—uy(0)|/N et |IAJ§(9) — U, (0)| convergent vers
0 en probabilité pour © et N ;

3) [0(0) —u(0)|/N converge vers zéro en probabilité.

Lemme 2. Sous les conditions C5 a C7, \/Z(Iflg(l) -
m,(z)) = O,(1).

En nous appuyant sur les lemmes 1 et 2, nous obtenons la
normalité asymptotique de B dans le théoréme 1.

Théroeme 1. Sous les conditions C1 a C7, en supposant

que [lespace des paramétres contient un voisinage du
parameétre d’intérét, nous avons, quand v tend vers Iinfini :
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d A~ A
1)Vn(B-B)> N(©O,V®B)) ou: VB)=lim, _, nVar,B);

2)|B — B| converge vers zéro en probabilité.

Pour obtenir les moments approximatifs de B, nous
prenons les espérances des deux membres de 1’équation
(13), ce qui nous donne

E,(-i,(0)(B - B)) = E,(i(0))
+ E, (U (0)[rh, (z) — m, (2)]}

+E,(16-8]e. (15)

L’hypothése selon laquelle les deuxieémes moments des
estimations sont bornés fait disparaitre le dernier terme de
I’équation (15) a la limite. En nous inspirant de Binder
(1983), nous avons

E,(-5(0)E,(B-B)) =E, (4 (0))
+E,(U,0) E,{[1h,(2)-m,(2)]}.

Les totaux d’enquéte qui définissent le vecteur 1 (0) et la
matrice ,(0) sont des estimateurs de type Horvitz-
Thompson et sont sans biais (Thompson 1997). D’ou
E,(0(9)) =u(0) et £, (g (0)) = ug(). Puisque u(0)
est I’équation d’estimation des coefficients linéaires
partiels définis en (8), elle équivaut a un vecteur nul de
dimension 1x p. En outre, Bellhouse et Stafford (2001)
ont montré que IIAI}: (z) est un estimateur asymp‘aoti-
quement sans biais de m,(z). Donc, —uy (0)E,((B -
B)) =0, ou, en nous basant sur les conditions que
u, (0) est inversible et que uy (@)™ est finie, nous avons
E,(B) = B.

En prenant la variance des deux membres de 1’équation
(13) et en utilisant les matrices de variance-covariance ap-
proximatives de 1”1(0) et Iflg(z), nous obtenons la variance
asymptotique de B sous la forme

Varp(ﬁ) = uy(0)"'
(Var, (i1 (8)) + U, (8) (A (J®Cov (X, ¥)) A" Ug(0)"

+2(1,®0)((®C) AU, (0)") (uy(0)") ), (16)

ou Var,(ii(0)) est une matrice de dimension p x p
composée des variances des totaux compris dans le vecteur
u(0) et Cov, (X, y) est la matrice de variance-covariance
des moyennes groupées par classe des covariables para-
métriques et de la variable réponse. Les matrices J et £
sont la matrice unitaire de dimension D x D et le vecteur
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unitaire de dimension 1x D respectivement. Enfin, nous
avons

1,,®A 0 0
0 I, ®A 0
A= p+l 2
0 0 0
0 0 0 I1,,®A,
et
Cov ,(t,, X,) Cov,(t, X,) Cov,(t, ¥)
C-= : : :

Cov,(t,, X)) Cov,(t,, X,) Cov,(t,. ¥)
ou, pour j=1,.. p, t ; est un vecteur de dimension
Dx1 dont la d° entrée est Y., wyu;(0) et A, =
e (Z'KZ2)"'Z'K,, pour d =1, ..., D.

En remplagant 0, Var, (1 (0)), Cov,(X, ¥), A et C par
leurs estimateurs sur échantillon, nous obtenons 1’estimateur
par sondage de la variance de B :

Var, (B) = i (0)
(Var,(i(9)) + U, (0)(A(J ® Cov, (%, 1) A" U, (®)
+2(1, ® (£ ® O)ATUB)) @5 0) )",

ol A est I’estimateur par sondage de A et est composé de
A, = (Z'KZ)'Z'K,,.

3.3 Propriétés asymptotiques de g(-)

Soit T=Y-— XB lestimateur sur échantillon de
R = Y - XB. Une linéarisation autour des paramétres de
population, ainsi que 1’absence de biais par rapport au plan
pour les moyennes de domaine et B, aboutissent a
I’absence asymptotique de biais par rapport au plan pour T.
En réexprimant g(z,), nous obtenons g(z,) = A . T
Dans Ad, nous pouvons développer (Z” IA(WZ)’1 en
utilisant le développement en série de Taylor (I+G)™' =
I -G +G? - sachant que G est une matrice symé-
trique et inversible. En utilisant les deux premiers termes du
développement, nous pouvons montrer que £, (Ad) est
approximativement A,. Donc, nous avons I’absence
asymptotique de biais par rapport au plan pour g(z,).
Selon la méme méthode, nous obtenons la variance
asymptotique approximative par rapport au plan de g(z,)
sous la forme

Var, (&(z,)) = A, Var,(F) Ay,

ou, sachantque Q = (1, =B, ..., =B,),
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Var, (F) = (Q ®1,)Cov, (X, H(Q ®1,)"
Y o\ v/
+ XVar,(B)X

~2(Q ®1,)Cov,, (¥, B)X’
P A —
-2 2(Q®1,)Cov, (X, B)X".
j=1
Sachant la variance estimée de T, a savoir
Var, (F) = (Q ®1,)Cov, (X, NQ ® 1)’
+XVar, (B)x"
~2(Q ®1,)Cov, (¥, B)X'
p ~ o A
-Y 2Q®1,)Cov, (X, B)X',
j=1
la variance estimée de g(z,) est \/le?rp (&(z)) =
A, Var,(F)A].

La normalité asymptotique de g(-) dépend aussi de la
normalité de T, qui est montrée dans le lemme suivant.

Lemme 3. Sous les conditions Cl a C7 et en supposant
que la dimension de Y est finie, nous avons, quand v tend
vers [ infini
_d
Jn (F=R)—>N(0, V(T)),
ou

V(r)=lim,_,, nVar,(F).

En nous basant sur la normalité asymptotique établie dans le
lemme 3 et sur I’estimateur de la variance de g(z,), nous
établissons les propriétés asymptotiques de g(z,) dans le
théoréme suivant.

Théoreme 2. Sous les conditions Cl1 a C7, nous avons,
quand v tend vers infini :

DIg(z,) —g(z,)| —0;

— d
2)(&(z,) — g(z,))/y Var,(g(z,)) > N(0, 1).
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4. Ktudes par simulation

4.1 Plan de ’expérience

L’étude par simulation dont I’exécution est décrite ici a
été congue en vue d’illustrer les résultats théoriques des
théorémes 1 et 2. Nous avons produit les données suivant un
processus en deux étapes qui imitaient I’approche d’échan-
tillonnage en superpopulation. Pour commencer, nous avons
produit la population finie, puis nous avons sélectionné
I’échantillon a partir de cette population. En particulier,
nous avons considéré une population finie de L = 500
grappes avec M (= M,) =20000 dans chacune d’elles.
Nous avons obtenu les observations de population pour la
mesure d’interét y; a partir du modele

Vi = Bo +Bixy + Boxyy

z; — 40
+0,5exp| -~ 0

] tH g (17

pour i =1, .., L et j=1,.., M oules termes d’erreur p,
et &; sont mutuellement indépendants avec p, ~ N (0, Gﬁ)
et g; ~ N(O, o2). Nous posons que G° = Gﬁ +o., de
sorte que le coefficient de corrélation intragrappe est
p= ci/oz. Parmi les covariables comprises dans le
modéle, x;; ainsi que x,; ont ét¢ traitées comme étant la
partie linéaire paramétrique du modele et z;, comme étant
la partie non paramétrique. Nous avons produit les x,; a
partir de la loi de Bernoulli(1/2) et les x,, a partir de la loi
uniforme(0, 1). Les z; ont ét¢ produites d’aprés la distri-
bution de I’dge de la population canadienne (selon le
Recensement de 1996) pour la tranche d’age de 18 a 64 ans
et elles étaient indépendantes des termes d’erreur. Nous
présentons dans cette étude les résultats pour les valeurs
B,=1B =2,B,=3,6"=3 et p=0,02,0,5. Nous
avons utilisé pour I’étude un plan d’échantillonnage a deux
degrés, avec /(= 10, 25, 50, 100) grappes sélectionnées au
hasard dans L et m (=1 000) unités secondaires d’échantil-
lonnage sélectionnées au hasard dans chaque grappe de
taille M. Pour chaque taille d’échantillon et valeur de p,
nous avons répété la simulation 300 fois. Au niveau de la
population, nous avons appliqué la méthode de sélection de
la largeur de fenétre de Fan et Gijbels (1995) et déterminé
que les largeurs de fenétre pour 1’estimation des espérances
conditionnelles de X, et X, sur z étaient de 1,2 et 1,5,
respectivement. Quand nous avons lissé les résidus pour
estimer g (z), la largeur de fenétre était de 0,6.

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



276 Wang et Bellhouse : Modéle de régression semiparamétrique pour les données d’enquétes complexes

4.2 Résultats

En utilisant la population finie produite, nous avons
trouvé que les estimations sous recensement étaient
B, =2,01 et B, =3,00. Pour confirmer I’absence de biais
par rapport au plan et I’efficacité de B, nous avons calculé
le carré du biais simulé (Biais®), qui est le carré de la
différence entre la moyenne des estimations simulées et des
estimations sous recensement. En outre, nous présentons le
ratio des estimations moyennes de la variance a la variance
simulée de chaque estimateur d’un coefficient linéaire
(RVar) pour montrer la validité¢ de I’estimateur de variance
Var, (l§). Pour évaluer la normalité de B, nous avons
standardisé¢ les estimations des coefficients linaires en
utilisant 1’écart-type empirique et la valeur de population de
B, et nous avons tracé les graphiques quantile - quantile des
valeurs standardisées.

En appliquant la méthode semiparamétrique de
Speckman (1988) au modéele (17), nous avons obtenu les
estimations sous recensement g (z) pour z =18, ..., 64.
Pour évaluer I’exactitude de g(z) par rapport au plan, nous
avons calculé la différence entre g(z) et g(z) a chaque
point distinct. La moyenne des carrés des différences sur 47
valeurs distinctes de z est alors présentée comme le carré
du biais moyen MBiais *. Nous avons calculé deux erreurs
quadratiques moyennes pour vérifier I’efficacité par rapport
au plan de g(z) et la convergence de Var,(g(z)). L'une
d’elles est la moyenne des estimations de I’erreur quadra-
tique moyenne intégrée (MEQMI), que nous obtenons en
calculant d’abord la somme des Var,(g(z)) sur z =
18, ..., 64 pour chaque simulation, puis en prenant la
moyenne des sommes sur le nombre total des simulations.
L’erreur quadratique moyenne intégrée (EQMI) simulée est
une autre erreur quadratique moyenne que nous avons
calculée par sommation des erreurs quadratiques moyennes
simulées a chaque point distinct de z. La moyenne des
ratios de la moyenne simulée de Var,(g(z)) a la variance
simulée de g(z) (Reff) montre la convergence de
Var,(g(z)). En outre, nous avons calculé la couverture de
I’intervalle de confiance a 95 % ponctuel a chaque point
distinct de z. -

__Les résultats pour les propriétés de B, Var,(B), g(z) et
Var,(£&(z)) sont présentés aux tableaux 1 et 2 et aux
figures 2 et 3. Les tableaux 1 et 2 donnent I’information sur
Iexactitude et la précision des estimations simulées de B et
£(-). La figure 2 donne les graphiques quantile-quantile de
la valeur normalisée en échantillon de B,. 1l convient de
souligner que les graphiques quantile-quantile de él se
comportent de maniére semblable a ceux de B,. La figure 3
représente graphiquement la couverture des intervalles de
confiance a 95 % pour g (-). Dans les figures 2 et 3, nous ne
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présentons que les cas ou / =10,25,100 et p =0,0,5. La
performance globale des estimateurs concorde avec la
théorie des théoremes 1 et 2.

Le tableau 1 confirme I’absence de biais par rapport au
plan dans B. 1l montre aussi que, & mesure que la taille
d’échantillon augmente, les propriétés des estimations des
coefficients linéaires s’améliorent pour toutes les structures
d’erreur. En particulier, le carré du biais et la variance de B
diminuent quand le nombre d’échantillons primaires
augmente. La variance estimée de B se rapproche de la
variance simulée de B a mesure que la taille d’échantillon
augmente, ce qui confirme la convergence des estimations
de variance de B. Si nous comparons les variances et les
biais de B dans les cas o p =0,2 et p =0,5 au cas ou
p =0, nous constatons que la corrélation intragrappe (effet
de grappe) n’a pas eu d’incidence sur les propriétés de B.
Cela pourrait étre di au fait que la taille d’échantillon
intragrappe était grande.

L’examen de la figure 2 révéle que le nombre d’unités
primaires ¢échantillonnées et I’effet de grappe jouent un
certain role dans la normalité de B. En particulier, quand la
taille de I’échantillon est faible, par exemple / =10, la
normalité de I’estimateur B standardisé présente un certain
écart par rapport a la théorie pour p =0 et p =0,5. Quand
I passe a 25, nous constatons que la performance de B
pour p =0 commence a s’améliorer, tandis que pour
p =0,5, nous n’observons aucune amélioration jusqu’a
/ =100. Empiriquement, ce résultat donne a penser que si
le nombre de grappes est faible, nous ne devrions pas nous
fier a la normalité théorique des estimations du coefficient ;
nous pourrions plutdt utiliser la loi ¢ pour effectuer 1'infé-
rence.

En ce qui concerne les résultats de la partie non para-
métrique de I’estimation, le tableau 2 montre que la
moyenne des estimations de I’erreur quadratique moyenne
intégrée est trés proche des erreurs quadratiques moyennes
intégrées simulées pour toutes les tailles d’échantillon et
structures d’erreur. L’absence de biais par rapport au plan
est de nouveau confirmée par la moyenne du carré du biais
(MBiais *). Les valeurs du ratio moyen de la variance
estimée a la variance simulée (RVar), qui sont proches de 1
dans tous les cas, sont en harmonie avec la convergence par
rapport au plan de I’estimateur de la variance de g (z). Les
erreurs quadratiques moyennes intégrées de g(-) sont
influencées par les corrélations intragrappe, ce que I’on peut
déduire du fait que I’erreur quadratique moyenne intégrée
ainsi que l’erreur quadratique moyenne intégrée estimée
moyenne convergent plus lentement vers zéro quand p =
0,2et p =0,5 que quand p =0.
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Tableau 1 .\
Résultats des simulations pour les estimateurs ponctuels de B
p=0 p=02 p=05
l Biais® Var Rvar Biais® Var Rvar Biais® Var Rvar
(x10) (x107% (x10° (x107 (x10° (x107
[?1 10 5,77 1,07 1,13 3,12 1,1 1,01 0,23 1,19 1,33
25 9,97 0,46 1,07 0,38 0,44 1,08 0,30 0,53 0,98
50 0,54 0,21 1,08 0,13 0,27 0,93 0,026 0,21 1,18
100 0,22 0,13 0,96 0,019 0,11 1,06 0,039 0,13 0,98
[?2 10 0,36 3,32 1,13 1,54 3,74 0,92 1,26 3,5 1,78
25 0,64 1,31 1,10 2,40 1,34 1,06 0,14 1,42 1,03
50 0,31 0,75 0,94 1,27 0,85 0,94 0,16 0,76 0,97
100 0,15 0,38 0,94 1,11 0,38 0,98 0,072 0,33 1,03
Graphique Q-Q normal - Graphique Q-Q normal Graphique Q-Q normal
-
5] S g N
= > £ - £~
g o Jd g (=} g [
= a4 & =
S o o S,
T ‘? i
5 2 1 o0 1 2 3 3 2 1 0 1 2 3 3 2 1 0 1 2 3
Quantiles théoriques Quantiles théoriques Quantiles théoriques
(=0, [=10) (=0, [=25) (=0, I=100)
Graphique Q-Q normal Graphique Q-Q normal Graphique Q-Q normal
“ 00 a ~ o
<
E 5 ’ E
g <+ 4 g < % 1
= i 5 & A3
5 ol P B ,/ 32 o
=] =} —_—
T . 9
AT w .
3 2 a4 0 1 2 3 3 2 a1 0 1 2 3 3 2 a1 0o 1 2 3
Quantiles théoriques Quantiles théoriques Quantiles théoriques
(=05, 1=10) (=05, 1=25) (p=0,5, 1=100)
Figure 2 Graphiques quantile-quantile pour 32 standardisé
]T;b_lea“ %f L A la figure 3, la couverture des intervalles de confiance a
fais et efficacité de £ (z) 95 % ponctuel pour g(-) varie entre 85 % et 96 %. Elle
p ! MEQMI EQMI  MBiais®> RVar s’améliore a mesure qu’augmente la taille de I’échantillon.
(x 10-5) Toutefois, la performance de g(-) est plus sensible a la
0 ;2 g?; 8"1‘% g’gg i% réduction de la taille effective d’échantillon causée par la
50 0,074 0,086 3.29 1,09 corrélation intragrappe. En particulier, les couvertures des
100 0,037 0,044 2,34 1,08 intervalles de confiance a 95 % dans les cas ou p =0,2 et
0,2 10 2,95 3,25 6,13 0,91 p =0,5 sont inférieures au niveau de confiance nominal de
25 1,22 1,17 3,71 1,04 95 % quand / = 10. La couverture s’amé¢liore a mesure que
50 0,74 0,54 2,34 1,0 1 bre d’unité .. d’échantill ¢
100 0.26 027 7,08 0,98 e nombre d’unités primaires d’échantillonnage augmente
0.5 10 8.143 8.877 3.73 0.92 pour les cas ou p = Oet p = Q,2. Pour p = 0,5, le de.faut de
25 3,155 3,073 6,56 1,03 couverture persiste quand la taille d’échantillon croit jusqu’a
50 1,461 1,599 2,86 1,15 100. Nous voyons aussi qu’a z = 18 ou 64, la couverture est
100 0,659 0,607 3,59 1,09
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plus élevée que le niveau nominal, parce que I’effet de
borne de I’estimation par la régression polynomiale locale
cause un plus grand biais aux deux bornes des données.
Pour p =0,5, la taille effective d’échantillon est faible, de
sorte que I’effet de borne devient sévére, ce qui crée les pics
dirigés vers le bas a 18 et a 63.

Soulignons que, si la taille des unités primaires d’échan-
tillonnage est grande (1 000), la fraction d’échantillonnage
est tres faible (0,05). Par conséquent, ces propriétés des
estimations ne changeraient pas méme si la taille des unités
primaires d’échantillonnage était faible.

5. Exemples empiriques

Revenons maintenant a I’exemple de la section 1. Afin
d’illustrer le modele linéaire partiel, nous examinons les
effets de I’age, du sexe, de la situation d’usage du tabac et
de Tactivité physique sur I’indice de masse corporelle
(IMC) et sur I'indice de masse corporelle désiré (IMCD).
Construite comme I'IMC, 'IMCD est une variable dérivée
produite d’aprés les réponses a la question sur le poids
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souhait¢ par la personne. Puisque la croissance des
personnes faisant partie du groupe d’age qui nous intéresse
est terminée, nous nous servons de la taille réelle pour
calculer I'IMCD. Nous utilisons 1’age comme covariable
non paramétrique et traitons les autres facteurs comme des
variables discrétes. Comme il n’existe que 47 points
distincts dans la variable d’age, nous groupons 1’ensemble
de données par classe en fonction de I’age. La taille de
classe est fixée a I'unité, de sorte qu’il existe 47 classes,
dont les points médians sont 18,19, ...,64. Parmi les
variables explicatives catégoriques, le sexe posséde
deux niveaux : masculin=1 et féminin=0; la situation
d’usage du tabac comprend les niveaux tels que ancien
fumeur =0, n’a jamais fumé=1, fume a 1’occasion =2,
fume quotidiennement=3; et [’activit¢ physique est
répartie en trois niveaux : personne active =0, personne
moyennement active=1 et personne inactive=2. Les
modéles de régression sont a) IMC = g,(age) + XB, + &,
et b) IMCD = g,(4age) + XB, + €,, ou X est la matrice
de plan contenant toutes les variables indicatrices.
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Figure 3 Couverture des intervalles de confiance a 95 % ponctuels pour g(z)
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Le tableau 3 donne les estimations par sondage des 21 ans. En outre, nous comparons les tendances de I'IMC et
coefficients linéaires dans les modeles (a) et (b). Si nous de 'IMCD selon I’age chez les femmes ainsi que les
comparons I’IMC selon le sexe, nous constatons qu’il est ~ hommes. Etant donné la non-convergence de ces tendances,
plus élevé chez les hommes. Si la catégorie de base est  nous pouvons conclure qu’il existe des interactions entre le
ancien fumeur, les coefficients de la situation d’usage du  sexe et I’4ge.
tabac sont tous négatifs et significatifs, ce qui fait penser que
les anciens fumeurs ont tendance a étre plus lourds que les
personnes qui ont une autre situation d’usage du tabac. Les

estimations indiquent aussi que les personnes actives ont Au moyen d’un modéle linéaire partiel’ nous étendons les
un IMC plus ¢leve. En ce qui concerne 'IMCD, les valeurs  méthodes de régression semiparamétrique aux données
p suggerent que la plupart des facteurs liés au mode de vie  d’enquétes complexes. Nous élaborons les propriétés

6. Conclusion

n’ont pas d’effet significatif. asymptotiques des estimateurs par sondage. Le calcul des
Tableau 3 estimations de la variance des coefficients linéaires et de la
Résultats pour les modéles de régression semiparamétrique (a) fonction de régression s’appuie sur les estimations de
et (b) (les erreurs-types sont indiquées entre parenthéses) . s a3 ..
variance des totaux et des moyennes d’enquéte. A condition
Variable B, valeurp B, valeur p d’obtenir les estimations de variance requises de ces totaux
Sexe 1,45 0,00 2,80 0,00 et moyennes, nous pouvons appliquer la méthode en nous
(0,05) (0,05) servant de progiciels statistiques standard.
N’a jamais fumé -0,45 0,00 -0,06 0,34 e . .
(0.10) (0.06) Dans le modgle linéaire partiel de travail, nous supposons
Fume a I’occasion -0,31 0,04 -0,00 0,96 qu’il n’existe aucune interaction entre la composante para-
N (0,17) (0,10) métrique et la composante non paramétrique. Cependant,
Fume quotidiennement ('(? ’0691) 0,00 ('(? ’0162) 0,03 I’exemple empirique des tendances de 1’indice de masse
Moyennement actif _0’,33 0,00 _0’,07 0,24 corporelle selon I’age montre qu’il faut vérifier cette hypo-
(0,09) (0,06) thése. Dans de futurs travaux, nous relacherons I’hypothése
Actif -0,50 0,00 -0,14 0,07

d’absence d’interaction. Une approche directe de la modeéli-
A la figure 4, les fonctions estimées de I’4ge, 8,( Age) et sation des termes d’interaction consiste a laisser la compo-
&,(Age), et leurs bandes de confiance sont représentées ~ sante non paramétrique paraitre lincaire dans le terme
graphiquement en fonction de I’dge. Nous constatons que, ~ d’interaction. Autrement dit, nous definissons le modéle
dans les deux cas, 'IMC et 'IMCD sont des fonctions linéaire partiel sous la forme
croissantes de 1’age. y = G(z) + XB + XH (2) + &
La figure 5 donne les fonctions estimées de 1’age,
&,(Age) et g,(Age), pour les personnes actives et  Entestant écartde H (z) par rapport a zéro, nous pouvons
moyennement actives. Si nous examinons 'effet de ’age  déceler I'existence d’une interaction.
séparément chez les femmes et les hommes, nous voyons Pour estimer 1’espérance conditionnelle sur les compo-
que chez les femmes actives ou moyennement actives, santes non paramétriques pour des variables indicatrices
I’IMCD est, en moyenne, plus faible que I'IMC, tandis que aléatoires discretes, nous proposons d’utiliser des modéles
les hommes dont I’intensité d’activité physique est la méme  linéaires ou additifs généralises.
manifestent le désir d’augmenter leur poids avant 1’age de

Tendance estimée de I'IMC selon 1’4ge avec intervalles de confiance Tendance estimée de I'IMCD selon I’age avec intervalles de confiance
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Figure 4 Tendances estimées de ’'TMC et de ’'IMCD selon 1I’dge avec intervalles de confiance a 95 % ponctuels
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Tendance de I'IMC et de I'IMCD selon I’age chez les femmes
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Tendance de I'IMC et de I'IMCD selon I’age chez les hommes
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Figure 5 Comparaison des tendances estimées de I’IMC et de PIMCD selon I’dge chez les femmes et chez les

hommes qui sont actifs ou moyennement actifs

Annexe

A.1 Preuve du lemme 1

En observant que les entrées de @(0), G1,(0) et IAJ,’(G)
sont soit des totaux d’échantillon ou des ratios de totaux
d’échantillon, nous pouvons appliquer les lemmes 1.2.5 et
1.2.6 présentés dans Wang (2004) pour établir ce lemme.

A.2 Preuve du lemme 2

Chaque entrée de m(z) est simplement une fonction de
régression estimée par la méthode des polynomes locaux
établie par Bellhouse et Stafford (2001). Le théoréme 2.2.1
dans Wang (2004) montre que Iilg (z) est convergent a la
vitesse racine carrée de n. Donc, puisque la dimension de
g (z) est finie, nous pouvons montrer que Jn (M (z) -
m, (z)) est borné en probabilite.

A.3 Preuve du théoréme 1

Puisque, pour le vrai 0, nous avons u(0) = 0, nous
pouvons réécrire 1’équation (13) comme il suit :

i, (0) B_B)=
N
[%(ﬁ (0) —u(6)) + ﬁ§<e>%(mg<z) - m§<z>))

Jn

+2[|6—0]c.
N

L’argument standard présenté dans Rao (1973, page 387)
donne

n P
Jn /N6 -8|c— 0.
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En utilisant la condition voulant que la fraction d’échantil-
lonnage f = n/N soit constante quand v tend vers I’ infini,
nous avons

2 o (0,0
Ji(B - B) - [—N j

(ﬂm © —u) + 0,0 "
N n

(Iflg(z) - m, (z))J.

Il découle des résultats du lemme 1 que (ig(0)/N ) oet
ﬁmé () convergent tous deux en probabilité vers leurs
valeurs de population. Le lemme 2 indique que le vecteur
Jn (g (z) — my(2)) = 0,(1). Donc (f~/n/n)(ih(z) -
m,(z)) converge en probabilit¢ vers un vecteur nul quand
n tend vers l'infini. Enfin, partant de la normalité de
Vn((0) — u(8))/N énoncée dans le lemme 1, nous utili-
sons le théoréme de Slutsky pour démontrer la normalité
asymptotique de B.

A.4 Preuve du lemme 3

Sachant que T =y —XB, nous avons +/n(F — R) =
Jn[(§ - iﬁ) — R]. D’aprés le théoréme 1, nous savons
que, & la limite quand v tend vers I’infini, B converge vers
B en probabilité. Donc, nous avons ~/n(F — R)=
Jn((¥ - XB) — R). La d° entrée de (¥ — XB) est

B

pdPp =

Vo =% B - —X

1
A_Zkgsd W (Ve — Xy By -

B ).
N, )

Prp— xpk »
Autrement dit, (Y —XB) est simplement un vecteur des
moyennes par classe estimées. En utilisant le résultat de
Shao (1996) sur les fonctions des moyennes d’échantillon et
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les résultats de 1’« astuce de Cramér-Wold » (Cramér-Wold
device) donnés dans Serfling (1980, page 18), nous voyons
que /n(y —XB — R) converge vers un vecteur aléatoire
normalement distribué. Donc, en utilisant cette idée
indirecte de Slutsky, nous avons prouvé la normalité de

Jn(F - R) = Jn[(¥ - XB) - R].
A.5 Preuve du théoréme 2

La preuve découle du méme argument que dans la
preuve du théoréme 2.2.1 de Wang (2004), selon lequel
g(z,) estune fonction de la moyenne et des proportions de
domaine.
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