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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
Woaksberg. L’article examine les progrés et I’état actuel d’un theme important dans le domaine de la
méthodologie d’enquéte et reflete I’agencement de théorie et de pratique caractéristique des travaux de
Waksberg.

Veuillez consulter la section avis a la fin de la revue pour des informations sur le processus de nomination
et de sélection du prix Waksberg 2015.

Ce numéro de Techniques d’enquéte commence par le treizieme article de la série du prix Waksberg. Le
comité de rédaction remercie les membres du comité de sélection, composé, Mary E. Thompson
(présidente), Steve Heeringa, Cynthia Clark et J.N.K. Rao, d’avoir choisi Ken Brewer comme auteur de
I"article du prix Waksberg de cette année.

Communication sollicitée pour le prix Waksberg 2013
Auteur : Ken Brewer

Ken Brewer a été méthodologiste d’enquéte au Australian Bureau of Statistics pendant une vingtaine
d'années. Il a rejoint la Section de I’échantillonnage en 1954, deux ans apres sa création. Il est ensuite
devenu directeur de la Division de I'échantillonnage et de la méthodologie. Il a « pris sa retraite » en
1992 pour faire de la recherche a temps plein a I’Australian National University. Ken a toujours été
fasciné par les fondements de l'inférence statistique, en général, ainsi que dans le contexte de
I'échantillonnage. Il est bien connu pour son livre de 1983 « Sampling with Unequal Probabilities »,
écrit avec M. Hanif, mais il a également apporté plusieurs autres contributions importantes. Entres
autres, il a été un pionnier dans I'utilisation de la modélisation pour l'inférence et l'analyse avec des
données d'enquéte. Il a grandement contribué a la discussion comparant, en échantillonnage, I’inférence
basée sur un modéle et celle basée sur le plan. 1l a présenté le concept de « calage cosmétique » pour
tenter de concilier les deux approches.
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Trois controverses dans I’histoire de I’échantillonnage

Ken Brewer?

Résumé

L histoire de I’échantillonnage, qui remonte aux écrits de A.N. Kiaer (1897), a été marquée par d’importantes
controverses. Avant tout, Kiaer lui-méme a di lutter pour convaincre ses contemporains que I’échantillonnage
était, en soi, une procédure légitime. 11 s’y est efforcé pendant plusieurs décennies et était un vieillard avant que
I’échantillonnage devienne une activité honorable. A.L. Bowley a été le premier a fournir a la fois une
justification théorique de I’échantillonnage (en 1906) et une démonstration pratique de sa faisabilité (dans un
sondage réalisé a Reading, qui a été publié en 1912). En 1925, les membres de I’lIS réunis & Rome ont adopté
une résolution témoignant de leur acceptation de I’utilisation de I’échantillonnage par randomisation ainsi que
par choix raisonné. Bowley a utilisé les deux approches. Cependant, au cours des deux décennies suivantes, on
a assisté a une tendance croissante a rendre la randomisation obligatoire. En 1934, Jerzy Neyman a profité de
I’échec relativement récent d’un grand sondage par choix raisonné pour préconiser que les sondages
subséquents fassent appel uniquement a I’échantillonnage aléatoire. 1l a trouveé en M.H. Hansen, W.N. Hurwitz
et W.G. Madow des disciples doués qui, ensemble, ont publié en 1953 un traité d’échantillonnage faisant
autorité. Cet ouvrage est demeuré incontesté pendant prés de deux décennies. Toutefois, dans les années 1970,
R.M. Royall et ses coauteurs ont remis en cause le recours a I’inférence fondée sur I’échantillonnage aléatoire
et recommandé d’utiliser plut6t I’échantillonnage fondé sur un modéle. Ce plaidoyer a, a son tour, déclenché la
troisieme controverse importante en un peu moins d’un siecle. Néanmoins, le présent auteur, comme plusieurs
autres, est convaincu que I’inférence fondée sur le plan de sondage et celle fondée sur un modele ont toutes
deux un rdle utile a jouer.

Mots-clés : Regle de trois; méthode représentative; statistique p; prédiction; randomisation; modéle, Horvitz-
Thompson.

1 Introduction

L’un des problemes les plus difficiles qu’il m’a fallu résoudre en rédigeant le présent article a été de
décider par ou débuter. Au départ, j’avais I’intention de commencer par Laplace, comme je I’avais fait
dans un article antérieur (Brewer et Gregoire 2009), qui mentionnait incorrectement qu’il n’avait pas pu
réaliser son ambition d’estimer la population de la France en utilisant ce que nous décririons aujourd’hui
comme un sondage. En fait, il y était arrivé dés le 22 septembre 1802 en utilisant un échantillon des petits
districts administratifs appelés communes (Cochran 1978). Dans des comptes rendus ultérieurs, j’avais lu
gu’il avait eu de la difficulté a répéter cet exploit, les frontiéres de la France ne cessant d’évoluer a
I’époque, et j’avais conclu incorrectement qu’il ne I’avait jamais réalisé.

Cependant, j’ai rapidement été obligé de remonter plus loin dans I’histoire. Non, Laplace n’avait pas
été la premiere personne a utiliser un estimateur par le ratio, pas méme le premier Francais (Stephan
1948). L’ Anglais John Graunt avait utilisé I’estimateur par le ratio dans son estimation de la population de
Londres (Graunt 1662). Enfin, il n’a peut-étre pas réellement utilisé I’estimateur par le ratio (il n’a
probablement rien utilisé qui serait reconnu aujourd’hui comme un estimateur par le ratio, certainement
pas par un statisticien d’enquéte pointilleux comme moi !), mais il est vrai qu’il a utilisé la régle de trois.

Je n’étais pas tombé sur cette régle auparavant, mais apparemment elle était bien connue et s’exprimait
comme ceci : « Si AB = CD et que D est inconnu, alors D = AB/C. » Manifestement, I’estimateur par le

1. Ken Brewer, School of Finance, Actuarial Studies and Applied Statistics, College of Business and Economics, Australian National University,
Australie. Courriel : ken.brewer@anu.edu.au.
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ratio d’aujourd’hui était un cas particulier de la régle de trois. En fait, cette régle doit avoir été établie bien
avant le XV1I°siecle, de sorte qu’elle pourrait présenter un réel intérét lorsque I’on cherche la date initiale
de I’échantillonnage.

Rapidement, I’idée m’est venue a I’esprit qu’il y a 4 000 ans, les astronomes de Hammurabi connaissaient
certainement la régle de trois, car ils maitrisaient tres bien I’arithmétique, ayant inventé un systéme
sexagésimal qui survit de nos jours dans les « heures» (et aussi les « degrés »), les « minutes » et les
« secondes », ainsi que dans les triangles de 30°-60°-90° [« 30-60-90 »].

Ayant pris conscience de ce fait, j’ai préféré commencer a chercher un point de départ plus récent pour
le présent article, et j’ai fini par conclure qu’un bon choix consisterait a partir de I’«échantillonnage
moderne », sujet que I’on m’avait suggéré auparavant. La structure de I’article est la suivante. A la
section 2, je discute de la premiére controverse qui concerne la « méthode représentative » d’Anders
Kiaer. La section 3 contient une discussion de la deuxiéme controverse, qui a trait a I’'usage exclusif de la
randomisation comme moyen de sélectionner les échantillons, ainsi que I’a préconisé Neyman (1934). Les
arguments en faveur de I’adoption d’une approche assistée par modele ou fondée sur un modéle comme
moyen d’inférence par échantillonnage sont décrits a la section 4. La section 5 offre une approche
intermédiaire intégrant les deux procédures. L’article se conclut par un résumé a la section 6.

2 La premiere controverse : Anders Kiaer et la « méthode
représentative »

Anders Kiaer (1838-1919), a été le fondateur et le premier directeur de Statistics Norway. Nombreux
sont ceux qui affirment aujourd’hui qu’il a été le premier statisticien d’enquéte moderne, mais sa
contribution a la statistique n’était pas sans détracteurs a I’époque. Ceux-ci affirmaient, par exemple, que
son approche de I’échantillonnage péchait par un manque de description théorique. En outre, les
références faisaient sérieusement défaut dans les articles de Kiaer. La plupart des accusations portées
contre lui par ses contemporains étaient fondées, mais il est également vrai qu’en publiant pour la
premiére fois ses idées en 1895, il a lancé un processus qui a abouti a I’élaboration de la théorie moderne
de I’échantillonnage. Kiaer a également été le premier a utiliser un sondage de maniére indépendante,
plutét que comme un sous-produit d’un dénombrement complet.

En 1895, Kiaer avait réalisé des sondages avec succes dans son propre pays depuis au moins 15 ans,
constatant pour son plus grand plaisir qu’il n’était pas toujours nécessaire de dénombrer une population
compléte pour obtenir de I’information utile a son sujet. Il décida qu’il était temps de convaincre ses pairs
de ce fait, ce qu’il a essayé de faire a la séance de I’Institut international de statistique (11S) qui se tenait a
Berne cette année-la. Kiaer y a soutenu que ce qu’il appelait une « investigation partielle », fondée sur un
sous-ensemble des unités de la population, pouvait effectivement fournir ce genre d’information, a
condition seulement que le sous-ensemble en question soit choisi avec prudence de maniére a refléter en
miniature I’ensemble de cette population. 1l décrivit ce processus comme étant sa « méthode
représentative » et réussit a gagner un certain appui, hotamment de la part de ses collégues scandinaves.
Malheureusement, son idée de « représentation » était trop subjective et (avec le recul) manquait trop de
rigueur probabiliste pour progresser face a la conviction universelle que seuls les dénombrements
complets, les « recensements », pouvaient fournir des renseignements utiles (Wright 2001, Lie 2002).
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De surcroit, toutes les innovations de Kiaer, en particulier son idée d’un échantillonnage
« représentatif », étaient suffisamment controversables pour déclencher une forte opposition a ses idées
chez ses contemporains, ce qu’ont mis tout spécialement en évidence les réactions négatives suscitées par
I’article qu’il a présenté a I’assemblée de I’ll1S de 1895. Il a néanmoins persisté et continué de présenter
des articles au sujet de ses sondages et des méthodes qu’il utilisait aux assemblées ultérieures.

Huit ans plus tard, a I’assemblée de I’l1S qui s’est tenue a Berlin en 1903, Lucien March a soutenu que
la randomisation pourrait offrir un fondement objectif pour I’utilisation des « investigations partielles »
(Wright 2001, Lie 2002).

Cette idée a été explorée plus en détail par Sir Arthur Lyon Bowley, d’abord dans un article théorique
(Bowley 1906) et plus tard au moyen d’une démonstration pratique de sa faisabilité dans un sondage
réalisé a Reading, en Angleterre (Bowley 1912).

En 1925, a I’assemblée qui s’est tenue a Rome, les membres de I’ISS étaient suffisamment convaincus
(en grande partie par un rapport que I’Institut avait lui-méme commandeé !) pour adopter une résolution
témoignant de leur acceptation de la notion d’échantillonnage. Toutefois, ils laissaient a la discrétion des
chercheurs d’opter pour I’échantillonnage aléatoire ou par choix raisonné. Avec I’avantage du recul, nous
pouvons conjecturer que, aussi vague qu’ait été leur conscience du fait, les auteurs de ce rapport avaient
I’intuition que, si I’échantillonnage par choix raisonné pouvait parfois donner des estimations utiles, la
base offerte par la randomisation était également souhaitable.

Au cours de I’années suivante, Bowley a lui-méme publié une monographie importante (Bowley 1926)
dans laquelle il exposait ce que I’on savait alors au sujet des approches par choix raisonné et aléatoire de
sélection de I’échantillon, et a également proposé des idées en vue de poursuivre I’élaboration de I’une et
de I"autre. Il a notamment émis I’idée de rassembler les unités similaires en groupes appelés « strates », et
d’inclure les mémes proportions d’unités provenant de chaque strate dans I’échantillon. En outre, il a
essayé de rendre I’échantillonnage par choix raisonné plus rigoureux en tenant compte des corrélations
entre les variables d’intérét pour le sondage et toutes autres variables auxiliaires susceptibles d’étre utiles
dans le processus d’estimation.

3 La deuxieme controverse : Neyman préconise I’usage exclusif de la
randomisation

Dans les années 1920, la situation était claire, mais loin d’étre idéale. L échantillonnage n’était plus
considéré comme une approche a écarter, mais il n’existait que peu de directives, voire aucune, pour
décider si I’échantillon devait étre sélectionné aléatoirement ou par choix raisonné. Au cours des deux
décennies suivantes, on a constaté une tendance lente, mais réguliére, a rendre obligatoire I’approche
fondée sur la randomisation. Et il y avait une bonne raison a cela : il n’existait pas d’autres modeles
intéressants susceptibles de donner envie aux statisticiens pratiquant I’échantillonnage de les utiliser.

Un article particuliérement influant préconisant I’usage exclusif de la randomisation a été I’attaque de
69 pages de Jerzy Neyman (1934) contre le sondage réalisé par Gini et Galvani (1929). Ces deux auteurs
avaient sélectionné un échantillon « par choix raisonné » de 29 districts (circondari) sur 214 a partir du
Recensement de la population de I’ltalie de 1921. Ils avaient tiré leur échantillon de facon qu’il refléte
presque exactement les valeurs moyennes pour I’ensemble de I’ltalie, pour sept variables choisies en
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raison de leur importance. Mais Neyman a montré que leur échantillon présentait des différences
considérables pour d’autres variables importantes. Il a ensuite monté contre I’étude une attaque s’appuyant
sur un triple argument.

1) Comme ils n’avaient pas utilisé la randomisation, les chercheurs n’avaient pas pu faire appel au
théoréme central limite. Par conséquent, ils avaient été incapables de se fonder sur la normalité
des estimations pour construire les « intervalles de confiance » que Neyman lui-méme avait
inventés récemment. Cette idée a été présentée en anglais pour la premiére fois dans cet article.

2) Comme I’avaient admis Gini et Galvani, la difficulté qu’ils avaient eue a satisfaire a leurs
exigences de «choix raisonné » (voulant que I’échantillon concorde étroitement avec la
population pour sept variables) les avait obligés a limiter leur étude a 214 districts plutét que les
8 354 communes en lesquelles I’ltalie avait également été divisée. Par conséquent, leur
échantillon de 15% ne comprenait que 29 districts (au lieu, peut-étre, de 1200 ou
1 300 communes). Neyman a également montré qu’ils auraient pu s’attendre a un ensemble
considérablement plus précis d’estimations si I’échantillon avait été constitué d’un nombre
beaucoup plus grand de ces communes (d’ordre de grandeur plus petit).

3) Crucialement, le modéle de population utilisé par les chercheurs était irréaliste et inapproprié.
(Neyman était convaincu que les modeéles, de par leur nature méme, risquaient
systématiquement de représenter inadéquatement la situation réelle.) De surcroit, la
randomisation éliminait la nécessité de ce genre de modélisation de la population. En utilisant
I’inférence fondée sur la randomisation, les propriétés statistiques d’un estimateur pourraient
étre établies en utilisant la distribution de ses estimations a partir de tous les échantillons
pouvant étre sélectionnés. En outre, en utilisant la randomisation, ce méme estimateur sous
différents plans de sondage pouvait avoir des propriétés statistiques différentes. (Un bon
exemple, quoique pas I’un de ceux de Neyman, est qu’un estimateur qui est biaisé sous un plan
d’échantillonnage avec probabilités égales pourrait fort bien étre sans biais sous un
échantillonnage avec probabilités inégales.)

Ces trois arguments n’étaient pas tous aussi valables et convaincants les uns que les autres, mais Gini
et Galvani étaient préts a admettre que quelque chose clochait sérieusement dans leur approche. De plus,
Neyman pouvait défendre facilement le deuxiéme argument (voulant que la taille d’échantillon de 29 soit
trop petite). 1l était irréfutable. Les concepteurs du sondage étaient également préts a admettre le troisieme
argument, selon lequel la modélisation de la population n’était pas adéquate. Le premier argument (au
sujet des intervalles de confiance) semble avoir été accepté tout simplement parce que c’était Neyman qui
I’affirmait, et que, puisqu’il avait certainement raison au sujet des deux autres points, il avait
probablement raison pour celui-la aussi.

3.1 Opposition de Bowley au premier argument de Neyman et les résultats

Un statisticien qui n’était pas prét a accepter la facon de penser de Neyman était Bowley, qui avait
proposé la motion de remerciement a Neyman pour son exposée de 1934. Nous pouvons donc citer les mots
utilisés par les deux opposants. En fait, Bowley a commencé son argumentation en se demandant & haute
voix si les intervalles de confiance n’étaient pas simplement une « illusion de confiance » (en anglais,
« confiance trick »).
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Il a demandé : [traduction] « Est-ce que [un intervalle de confiance] nous méne vraiment a ce dont
nous avons besoin — la chance que, a I’intérieur de I’univers que nous échantillonnons, la proportion soit
comprise entre certaines limites ? Je ne pense pas. Je pense que nous nous trouvons dans la situation ou
nous savons que soit un événement improbable a eu lieu ou que la proportion de la population est
comprise entre ces limites... L affirmation de la théorie n’est pas convaincante, et tant que je ne serai pas
convaincu, je douterai de sa validité. »

Dans sa réponse, Neyman a soutenu que la question de Bowley (selon laquelle I’intervalle de confiance
était une illusion de confiance) [traduction] « conten[ait] I’énoncé du probléme sous forme bayésienne » et
que par conséquent sa solution [traduction] « doit dépendre de la loi de probabilité a priori ». 1l a ajouté :
[traduction] « Dans la mesure ou nous nous en tenons a I’ancienne forme du probléme, tout progres
supplémentaire est impossible. » 1l a donc conclu qu’il était nécessaire d’arréter de poser la question
« bayésienne » de Bowley et d’adopter plut6t la position que son propre énoncé « soit... ou » [c’est-a-dire
soit qu’un événement improbable a eu lieu ou que la proportion de la population était comprise entre les
limites énoncées] [traduction] « form[ait] un fondement pour le travail pratique d’un statisticien se
penchant sur des problémes d’estimation... »

Cependant, il n’en demeure pas moins que les intervalles de confiance ne sont pas faciles a
comprendre. Un intervalle de confiance est, en fait, un intervalle propre a I’échantillon de valeurs réelles
possibles du paramétre a estimer, qui a été construit de maniere a posséder une propriété particuliére.
Cette propriété est que, sur un grand nombre d’observations d’échantillon, la proportion de fois que la
vraie valeur du parametre tombe a I’intérieur de cet intervalle (construit séparément pour chaque
échantillon) est égale a une valeur prédéterminée appelée niveau de confiance. Ce niveau de confiance
s’écrit conventionnellement sous la forme p =1— a, ou o est petit comparativement & I’unité. Les
valeurs conventionnelles de o sont 0,05, 0,01 et, parfois, 0,001. Donc, si de nombreux échantillons de
taille n sont tirés indépendamment d’une loi normale, la proportion de fois que la vraie valeur du

paramétre se trouvera a I’intérieur de I’intervalle de confiance d’un échantillon donné, avant que cet
échantillon soit sélectionné, est [1 — a].

[Traduction] « Toutefois, la probabilité que cette valeur vraie du paramétre se trouve a I’intérieur de
I’intervalle de confiance tel qu’il est calculé pour tout échantillon individuel de taille n ne sera pas
[1 - a]. L’intervalle de confiance calculé pour tout échantillon individuel de taille n sera, en général,
plus large ou plus étroit que la moyenne et son centre pourrait s’écarter de la valeur vraie du parameétre,
surtout si n est petit. 1l est également parfois possible de reconnaitre quand un échantillon est atypique et,
donc, d’émettre I’hypothése fondée sur la connaissance de ce fait que, dans ce cas particulier, la
probabilité que la valeur vraie soit comprise dans un intervalle de confiance a 95 % particulier différe
considérablement de 0,95. »

Considérons alors, en particulier, I’intervalle de confiance & 95 % le plus fréquemment utilisé, a savoir
celui compris entre p = 0,05 et p =1,00. (Fisher (1925) a en fait proposé d’utiliser I’intervalle
compris entre p =1/22 et p =1.) Les rédacteurs en chef de publications portant sur une grande

variété de domaines (la plupart d’entre eux n’étant pas eux-mémes des statisticiens) estiment que cette

définition de la « signification » est celle qui leur donne de maniére fort commode la liberté de publier des
valeurs p qui tombent en dehors de cet intervalle et de rejeter celles qui ne le sont pas. Je pense,

personnellement, qu’il est grand temps d’examiner trés attentivement la suggestion de Fisher.
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Ce qu’affirmait Fisher (en utilisant p = 1/ 22 plutdt que p = 0,05) était « qu’en utilisant ce critére,
nous ne devrions étre conduits a suivre une fausse indication qu’une fois sur 22 essais ». Mais
gu’entendait-il (et qu’entendons-nous aujourd’hui) par « suivre une fausse indication » ? Ce que nous
devrions entendre est ceci : que si I’hypothése nulle (Ho) est vraie, une « indication fausse », c’est-a-dire
« une observation significative de fagon trompeuse », sera observée, en moyenne, une fois sur 22 (ou 20).
Mais ce n’est pas ce que de nombreux utilisateurs non statisticiens de la statistique p imaginent qu’elle

signifie. Ces utilisateurs semblent penser qu’elle signifie que seulement une de leurs « observations
significatives » sur 20 (c’est-a-dire seulement une observation sur 20 parmi toutes celles dont la valeur p
est inférieure a 0,05) sera significative de fagcon trompeuse.

Il s’agit la de I’idée fausse bien connue au sujet de la statistique p! (Voir Berger et Sellke (1987) pour

des détails.) Dire « Si Hy est vraie, les observations ne seront décrites incorrectement comme étant
« significatives » qu’une seule fois sur 20 (ou 22) » est correct mais inutile, car si Hy est vraie, il s’ensuit
gue chaque observation décrite comme étant « significative », quelle qu’en soit la raison, doit aussi avoir
été décrite de cette fagon erronément. Mais dire simplement « Que Hy soit vraie ou non, p < 0,05 » est
également erroné. Dans ces circonstances, un taux de fausses découvertes (FDR pour False Discovery
Rate) significatif est (en fait) quelque chose qui s’approche de p < 0,0025 ou p < 0,05

Il s’agit d’un sujet auquel j’ai réfléchi quelque peu ces derniers temps. En particulier, j’ai corédigé un
article en quatre parties portant sur ce sujet.

La partie 1 (Brewer et Hayes 2011a) expose comment remédier a la parcimonie notoire du critere
d’information bayésien (BIC) en ajoutant certains termes de pénalité manifestement nécessaires. Le critére
d’information bayésien augmenté (ABIC) est presque toujours compris entre le BIC original et le critére
d’information d’Akaike (AIC) (tout aussi notoirement dépourvu de parcimonie). Une autre caractéristique
utile de I’ABIC est que, dans son cas univarié, il s’agit d’une simple fonction de T (le cas limite de grand
échantillon du t de Student).

La partie 2 (Brewer et Hayes 2011b) comprend la dérivation d’un test d’hypothése bayésien de
référence qui est entierement compatible avec I’ABIC de la partie 1. Une généralisation évidente de la loi
des nombres (purement empirique) de Benford joue un role important dans I’obtention d’une loi a priori
bayésienne objective (bien que non uniforme) sur I’intervalle entier allant de zéro (ou moins I’infini) a
plus I’infini pour le test d’hypothése pertinent. (Le probléme qui se pose habituellement avec les
probabilités a priori nulles est évité ici en utilisant a la place des mesures de type Lebesgue.) Fait
important, quand T = 1, le test d’hypothése bayésien pertinent donne une mesure a posteriori qui ne
penche pas plus vers I’hypothése nulle que vers I’hypothése alternative. En outre, quand le critére ABIC
est généralisé aux petits échantillons, sous forme d’une fonction de la statistique t, la statistique p de
Fisher fixe une borne supérieure du taux de fausse découverte (FDR) quel que soit le nombre de degrés de
liberté.

Dans la partie 3 (Brewer, Hayes et Gillison 2012), un jeu de quelque 1 300 pentes de régression,
provenant d’un sondage sur la biodiversité de la mosaique des paysages tropicaux, est utilisé pour établir
un support empirique pour le critere ABIC, confirmant de cette fagon les constatations théoriques
antérieures.

A la partie 4 (Hayes et Brewer 2012), les résultats approximatifs dérivés aux parties1 a 3 sont
complétés par des résultats exacts qui peuvent étre obtenus en utilisant une approche similaire, mais ne

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



Techniques d’enquéte, décembre 2013 281

nécessitant pas d’hypothése nulle explicite. Enfin, nous énongons certaines conséquences probables de la
reconnaissance du fait que, si I’hypothése nulle implicite est précise, des valeurs beaucoup plus petites de
\ p\ (habituellement de I’ordre de 0,0025 plutét que 0,05) sont nécessaires pour fournir un FDR utile.

3.2 L’acceptation des deuxieme et troisieme arguments de Neyman

Méme s’ils étaient pertinents a I’époque et bien présentés, les deuxieme et troisiéme arguments
gu’avancait Neyman dans son article (a savoir I’inefficacité de la procédure de sélection de Gini et
Galvani (1929) et la nécessité d’utiliser uniquement I’échantillonnage aléatoire) n’ont été adoptés que
progressivement au cours de la décennie suivante. W. Edwards Deming a entendu Neyman a Londres en
1936. Impressionné, il a pris des dispositions pour que Neyman donne des cours et que son approche soit
enseignée aux statisticiens du gouvernement américain. Un événement qui a marqué un tournant dans
I’acceptation de cette approche a été I’ utilisation, dans le Recensement de la population et du logement des
Etats-Unis de 1940, d’un échantillon congu par Deming ainsi que Morris Hansen et d’autres, pour obtenir
des réponses a des questions supplémentaires. Cependant, une fois pleinement acceptés, les deuxiéme et
troisieme arguments de Neyman ont écarté toutes les autres considérations pendant au moins deux
décennies.

Ces quelque 20 années ont été une période de grand progres. Dans les termes introduits par Kuhn
(1962), I’échantillonnage en population finie a trouvé dans I’inférence fondée sur la randomisation « un
paradigme » universellement accepté, et il s’en est suivi une période inhabituellement longue de « science
normale » fondée sur I’« échantillonnage probabiliste ». (L'« échantillonnage probabiliste » requiert que
tous les éléments de la population possédent une probabilité connue et positive d’inclusion dans
I’échantillon.)

3.3 L’apparition d’ouvrages pertinents

Ce consensus a rendu possible la publication de plusieurs traités d’échantillonnage influents.
L’article historique de Kish (1995) en mentionne cinq parus dans des délais rapprochés : Yates (1949),
Deming (1950), Cochran (1953), Hansen, Hurwitz et Madow (« HH et M ») (1953) et Sukhatme (1954).

Selon moi, les deux plus importants de ces ouvrages ont été ceux de Cochran et de HH et M, mais pour
des raisons assez opposées. HH et M semblaient ne vouloir rien entendre de la modélisation de la
population. (Je doute que le mot « model » soit méme mentionné dans I’un de leurs deux volumes. Il ne
figure pas dans I’index.) Cochran (1953), au contraire, avait découvert plusieurs usages de ce genre de
modéles, méme déja en 1953.

En relisant Cochran (1953) récemment, j’ai eu la nette impression que plus il écrivait, plus il utilisait
avec aise les modéles de population. Donc, j’ai commencé a compter les occurrences du mot. La premiére
édition comprenait 316 pages de texte. Les mots « model » et « models » y étaient utilisés a 23 occasions.
Dans la premiere moitié du livre, le mot « model » n’apparaissait qu’une seule fois (a la page 123) et le
mot « models » n’y figurait pas du tout. Mais Cochran a utilisé ces mots de nouveau trois fois dans le
troisieme quart de I’ouvrage et 19 fois, dans le dernier quart. (Parfois, les chiffres parlent plus que les
mots !)

Un autre fait étrange était que méme si I’ouvrage en deux volumes de HH et M intitulé Sample Survey
Methods and Theory semblait ne pas contenir du tout le mot « model », chacun de ces deux volumes
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contenait un chapitre sur I’«estimation par la régression ». Je ne vois pas comment on peut avoir un
estimateur par la régression sans avoir un modele de régression, du moins en téte.

HH et M ont également défini quatre «estimations» dans le chapitre 11 de leur volumel:
I’estimation par différence, I’estimation par la régression, I’estimation par le ratio et I’estimation sans
biais simple. Au chapitre 11 du volume 2, seules I’estimation par différence et I’estimation par la
régression sont définies, mais naturellement les deux autres auraient déja été bien connues de toute
personne déja familiarisée avec le volume 1.

La question de savoir si HH et M auraient considéré I’estimation par la régression comme impliquant
un modéle persiste. Je parie qu’ils auraient hésité a le faire !

3.4 Mes quinze mois aux Etats-Unis

En 1966-1967, j’ai eu le privilége de passer plus d’un an aux Etats-Unis et de visiter (par ordre) le U.S.
Bureau of the Census & Washington DC, puis les universités Harvard et Princeton. Au Bureau of the
Census, j’avais espéré pouvoir passer du temps avec Morris Hansen et j’attendais avec hate I’occasion de
lui dire que certaines choses utiles pouvaient vraiment étre faites avec des modéles de population, mais
lorsque celle-ci s’est présentée, il m’a interrompu en disant « Nous n’avons pas besoin de modéles », et il
a immédiatement changé de sujet !

Au contraire, quand je suis allé a Harvard, ou j’ai passé beaucoup de temps avec Cochran, nous avons
pu examiner le sujet rationnellement tous les deux et convenir que les modeles avaient un réle utile, bien
que limité, & jouer. A Princeton, j’ai essayé de susciter I’intérét pour le sujet chez plusieurs statisticiens
bien connus a I’université, mais sans grand succes.

Une contestation d’un tout autre ordre de I’orthodoxie de I’approche dépourvue de modele de Hansen
avait été exprimée par Godambe (1955), lorsqu’il avait donné sa preuve de la non-existence d’un
estimateur de la moyenne de population fondé sur la randomisation qui soit uniformément le meilleur.
Une nouvelle notation et une nouvelle classe d’estimateurs étaient nécessaires pour appuyer I’argument,
et, sous sa forme premiére, ce cadre a suscité une certaine résistance. A la Section 5 de son article, citant
le traité de Yates (1949) et I’article de Cochran (1939) comme antécédents, Godambe proposait un critere
d’optimalité de rechange, la minimisation de la variance d’échantillonnage attendue sous ce que I’on a
appelé plus tard un modele de superpopulation.

A I'époque, peu d’autres statisticiens travaillant dans ce domaine incroyablement novateur de
I’échantillonnage semblaient étre concernés par ce résultat. Je dois confesser que je n’étais moi-méme pas
concerné a I’époque, mais aujourd’hui, je pense que j’aurais peut-étre da I’étre !

4 La troisieme controverse, « Inférence par échantillonnage : assistée
par modele ou fondée sur un modele? »
L’école partisane de I’échantillonnage en population finie a été stupéfaite lorsque Royall (1970) a
publié son trés intéressant plaidoyer pour le rétablissement de I’échantillonnage par choix raisonné et de

I’inférence fondée sur la prédiction. Lire cet article équivalait a lire I’article de Neyman (1934) en le
renversant. Alors que les mémes questions étaient abordées, les conclusions opposées étaient tirées.
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Toutefois, en 1973, Royall avait abandonné la plus extréme de ses recommandations, a savoir que le
meilleur échantillon a sélectionner serait celui qui était optimal aux termes d’un modeéle représenté par les
équations suivantes :

Yi = BXi +U;. (4.1)

E(Ui)=0 (4.2)

E(U?) = 6°X; (4.3)
et

E(UiU;) = 0. (4.4)

Un tel échantillon aurait habituellement été constitué des n unités les plus grandes de la population, en
prenant comme mesure leurs valeurs réalisées x;, ce qui aurait causé des difficultés si la valeur du
paramétre 3 n’avait pas été presque constante sur la plage complete des tailles des unités de la population.

Dans des articles ultérieurs (Royal et Herson 1973a, Royal et Herson 1973b, Cumberland et Royall
1981), Royall a proposé que I’échantillon choisi soit « équilibré », autrement dit que les moments de
I’échantillon x; soient aussi proches que possible des moments correspondants pour I’ensemble de la
population. Cette proposition formalisait la notion beaucoup plus ancienne selon laquelle les échantillons
devraient étre choisis délibérément de maniére a ressembler a la population en miniature. Les échantillons
de Gini et Galvani avaient été choisis a peu prés de la méme fagon — ce qui signifie ici « a peu pres de la
méme fagon en intention » — mais certainement pas avec le méme succes d’exécution.

En majeure partie, la position originale de Royall est restée inébranlable. La fonction d’un statisticien
specialiste de I’échantillonnage était de créer un modele réaliste de la population pertinente, de concevoir
un échantillon pour en estimer les paramétres et de faire toutes les inférences concernant cette population
en fonction de ces estimations des parametres. Le concept, axé sur la randomisation, de la définition de la
variance d’un estimateur en fonction de la variabilité des estimations produites sur tous les échantillons
possibles devait étre écarté au profit de la variance fondée sur la prédiction, qui était spécifique a
I’échantillon et fondée sur la moyenne de toutes les réalisations possibles du modele de prédiction choisi.

Peu importe I’échantillon tiré, I’estimateur de Royall pour un total de population T, = ZU yi avait la

forme prédictive suivante :
ty = ZYi + ZXiGBLUEx
S U-s

ol Bee = D Yi /D xi était le meilleur estimateur linéaire sans biais de B fondé sur Iéchantillon
sous le modeéle représenté par I’équation (4.1). 1l s’agit d’une forme prédictive, puisque les valeurs y de
U — s sont prédites par le modéle.

A aucune étape les statisticiens spécialistes de I’échantillonnage n’avaient mis beaucoup de temps a
prendre parti dans ce débat. Maintenant, chacun avait choisi son camp. Le feu de I’argumentation semble

avoir été exacerbé par des obstacles de langue; par exemple, les mots « espérance » et « variance » étaient
associés a un ensemble de connotations dans le cas de I’inférence fondée sur la randomisation et a un
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ensemble assez différent pour I’inférence fondée sur la prédiction. Toutes les assertions faites par un camp
étaient pergues par I’autre camp comme un non-sens inintelligible.

Une importante contre-attaque a été lancée dans un article rédigé par Hansen, Madow et Tepping
(1983). lIs ont montré qu’une divergence faible (et selon la plupart des critéres, indécelable) par rapport au
modele de Royall pouvait néanmoins fausser considérablement I’inférence d’aprés I’échantillon. La
réfutation évidente aurait été : « Mais cette distorsion n’aurait pas eu lieu si I’échantillon avait été tiré de
maniére équilibrée. »

5 Une troisieme option, « Utiliser les deux approches ensemble »

Finalement, une troisiéme position a été proposée, celle que partage le présent auteur, a savoir que,
puisque I’approche fondée sur le plan de sondage (ou fondée sur la randomisation) et celle fondée sur un
modele (ou fondée sur la prédiction) ont toutes deux des avantages, et qu’il est possible de les combiner,
les deux devraient étre utilisées ensemble. J’avais en fait laissé entrevoir cette possibilité dans Brewer
(1963), article qui avait suscité peu d’intérét a I’époque, mais qui a été repéré plus tard par J.N.K. Rao, qui
lui a accordé une certaine reconnaissance, du moins dans la mesure ou il m’a invité a lui rendre visite a
Ottawa ou je suis resté six semaines en 1974.

Combiner ces deux approches était relativement simple. Chacune d’elles comprenait une variable y
qui était I’objet d’intérét principal et une variable apparentée ou auxiliaire x, au sujet de laquelle étaient
connus des renseignements supplémentaires susceptibles d’aider a estimer la valeur de la variable y. Ces

« renseignements supplémentaires » étaient habituellement le total de population connu de toutes les
valeurs de x, désigné par T, . Par conséquent, la relation présentant le plus d’intérét était celle qui reliait

le paramétre crucial B dans I’équation (1a) a I’estimateur cosmétique Bcos, & savoir

X D (it =)y
Bcos = my (5-1)

S

ou m; est la probabilité que I'unité i soit sélectionnée dans I’échantillon, ou suivant la notation utilisée
par Sarndal (2011),

D (de =1y,
Z(dk —1)Xi’

S

(5.2)

Bcos =

ol son dy est identique a monm;*. L’estimateur du total Y = ZU Yi est

;o > (di =1y
Ycos = Zsldkyk +(;Xk —zdek)Zs(dk “Dx (5.3)

Sarndal (2011) a également montré que ces valeurs x et y peuvent étre reliées I’une a I’autre de
plusieurs facons, mais aussi qu’il existe un élément commun a toutes ces fagons. Cet élément commun est
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que y augmente linéairement quand X augmente, et que I’ampleur de cette linéarité est mesurée par le
paramétre B dans I’équation (4.1). Fait important, toutefois, quand BCOS remplace ﬁBLUE dans

I’estimateur par prédiction de Royall, on peut montrer que I’estimateur est presque sans biais sous le plan,
guelle que soit la validité du modele hypothétique.

L’équation (5.2) figure aussi explicitement a la page 569 de Brewer (2011), directement aprés sa
formule plus générale en notation matricielle, c’est-a-dire

Boos = | Xizs* (Mt -1, )xs]1 Xz (Tt =1 ) ys. (5.4)

Quand la question se pose de savoir combien de variables explicatives doivent étre utilisées dans le
modeéle pertinent, Sarndal (2011) fait une distinction qui semble désobligeante entre les pays « riches en
variables explicatives » et « pauvres en variables explicatives ». Il considere certainement ces pays
« pauvres en variables explicatives » comme étant considérablement désavantagés du fait d’avoir
relativement peu d’« explicateurs ».

Au moins un pays «riche en variables explicatives » (I’Australie) semble avoir pris la décision
délibérée d’ignorer les avantages dont pourraient bénéficier ceux qui sont «riches en variables
explicatives ». La procédure australienne courante (celle servant principalement a produire les séries
désaisonnalisées) consiste a utiliser une seule variable auxiliaire, a savoir le total de recensement le plus
récent disponible, comme seul « explicateur ».

Avant cela, Brewer (1999a) avait également montré qu’il pourrait étre préférable d’utiliser un
estimateur par la régression cosmétique pour compenser tout manque d’équilibre au lieu de s’esquinter a
sélectionner des échantillons équilibrés. Cependant, ceux qui préférent utiliser directement
I’échantillonnage équilibré peuvent maintenant procéder a une sélection aléatoire parmi de nombreux
échantillons équilibrés ou quasi équilibrés en utilisant la « méthode du cube » (Deville et Tillé 2004). Cet
article contient aussi plusieurs références a des méthodes antérieures de sélection d’échantillons
équilibrés, mais quelle que soit la maniére dont I’échantillon équilibré pertinent est obtenu, la fagon de
I’utiliser est identique.

Dans Brewer et Gregoire (2009), chacune des trois approches pertinentes d’estimation (randomisation
seulement, prédiction seulement et les deux combinées) est examinée. Arrivé ici, il est commode de citer
un autre de mes articles (Brewer 2005, pages 390-391) qui expose les raisons pour lesquelles je souhaitais,
et souhaite encore, utiliser les deux méthodes simultanément, et comme il est facile de le faire.

[Traduction] « Chaque approche a ses mérites, et il y a des avantages a les utiliser ensemble.
Considérons comment chacune de ces inférences fonctionne.

Premiérement, I’inférence fondée sur le plan de sondage. Considérons le cas général ou les probabilités
d’inclusion m; sont connues mais différent d’une unité a I’autre. Dans ce cas, nous pouvons imaginer que
le statisticien d’enquéte construit un modéle de la population en examinant I’une aprés I’autre les unités
échantillonnées et en disant Ah oui, la premiére unité a été incluse avec une chance sur dix, donc mon

modeéle de la population inclut cette unité ainsi que neuf autres unités non échantillonnées ayant la méme
valeur Y, que la premiére unité. Par contre, la deuxiéme unité a été incluse avec seulement une chance

sur deux, de sorte que mon modele inclut cette unité et seulement une autre unité qui lui est semblable. »
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Ici, la conséquence de I’utilisation de cette procédure est donc que, dans I’esprit de I’échantillonneur,
le modele de la population comprendrait deux unités échantillonnées réelles (une provenant de chaque
strate de I’échantillon) ainsi que dix unités imaginaires (neuf provenant de la strate avec une fraction
d’échantillonnage de un sur dix, et une provenant de la state avec une fraction d’échantillonnage de un sur
deux) et, enfin, toutes les unités provenant de la strate entiérement dénombrée.

Brewer (2005, page 391) poursuit ainsi : [traduction] « Donc, méme I’estimation fondée sur le plan de
sondage peut étre imaginée comme étant fondée sur un modele, mais un modele assez différent des
modéles de prédiction... privilégiés par I’école dite de I’estimation fondée sur un modéle. Plus
exactement, cette école devrait étre décrite comme celle de I’estimation fondee sur la prédiction et I’école
de I’estimation fondée sur le plan de sondage devrait étre décrite comme celle de I’estimation fondée sur
la randomisation. Chaque école utilise un modéle, mais dans un cas, il s’agit d’un modele de prédiction, et
dans I’autre, d’un modéle de randomisation. »

L’approche fondée sur la randomisation décrite plus haut est celle qui a été utilisée pour la sélection de
deux unités de I’échantillon (une provenant de chaque strate échantillonnée) et de toutes les unités de la
strate dénombrée entiérement. Elle donne aussi I’estimateur de Horvitz-Thompson bien connu, qui peut
s’écrire

Yi

T

Yi

Ti

N
Tur = > — =D (5.5)
ies i=1
ou &; est un indicateur d’inclusion prenant la valeur « un » si la i® unité se trouve dans I’échantillon ou
dans la strate entierement dénombrée, et la valeur « zéro » autrement. Dans ce cas particulier, il est défini
sur les deux unités échantillonnées ainsi que sur toutes les unités dans la strate entierement dénombrée.
[Cette derniére phrase corrige I’erreur mentionnée plus haut.]

Les statisticiens appartenant a I’école de I’estimation fondée sur la prédiction ridiculisent I’'usage de
I’inférence fondée sur la randomisation parce que les probabilités d’inclusion sont choisies arbitrairement
par le concepteur de I’échantillon et sont par conséquent incapables (disent-ils) d’indiquer quoi que ce soit
de significatif au sujet de la population ! lls préférent utiliser le meilleur estimateur linéaire sans biais
(BLUE) du paramétre de régression  en guise d’étape vers I’obtention du meilleur prédicteur linéaire
sans biais (BLUP) de T. Il s’agit d’un prédicteur, parce que T est une variable aléatoire sous le modeéle,
et non un parametre.

Alors, quel est le meilleur estimateur de T, le HT ou le BLUP ? Le BLUP est le meilleur si le modéle
de prédiction est vérifié exactement, et est nettement meilleur si I’échantillon ainsi que la population sont
petits. Cependant, il existera toujours une taille d’échantillon au-dela de laquelle I’estimateur HT est le
plus efficace, a moins que le modele soit vérifié exactement.

6 Sommaire

En conclusion, nous pouvons constater que I’échantillonnage, au cours de son histoire relativement
breve, a été étonnamment vulnérable aux controverses. Au départ, la notion méme que I’on puisse
procéder a toute forme d’échantillonnage suscitait de I’opposition. La seule source valide d’information
statistique était considérée comme le dénombrement complet. Il a fallu la détermination de Kiaer, qui
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occupait déja une position d’autorité de haut rang, pour briser I’opposition a ce que I’on avait fini par
démontrer étre un outil valable.

La deuxiéme controverse était aussi attribuable a la détermination de quelques personnes seulement.
Neyman a pris les rénes, mais cette fois-ci, d’autres sont intervenus. Bowley était certainement impliqué
dés le début, mais Neyman semble avoir offert des arguments plus convaincants a un moment crucial. Ces
arguments étaient controversables, méme de prime a bord, et ils ne m’impressionnent certes guére
aujourd’hui, mais a I’époque, Neyman a trouvé un disciple en la personne de Hansen, qui a dominé la
collectivité de I’échantillonnage pendant des décennies, au moins jusqu’au milieu des années 1970.

La troisiéme controverse se poursuit et la fagon dont elle se terminera n’est pas vraiment claire, mais la
préférence a I’heure actuelle (du moins pour des échantillons de taille moyenne) serait d’utiliser de concert
les estimateurs par prédiction et par randomisation.

En résumé, les estimateurs HT et BLUP peuvent tous deux étre utiles dans différentes situations. Il est
logique d’utiliser le BLUP lorsque la taille d’échantillon est petite et qu’un modéle est désespérément
nécessaire. L estimateur HT protége contre I’échec du modeéle de prédiction lorsque I’échantillon devient
grand. Un statisticien prudent combinerait les principes des deux estimateurs.
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Une approche d’inférence fondée sur la vraisemblance
composite pondérée pour des modéles a deux niveaux issus
de données d’enquéte

J.N.K. Rao, Francois Verret et Mike A. Hidiroglou1

Résumé

Les modéles multiniveaux sont d’usage trés répandu pour analyser les données d’enquéte en faisant concorder
la hiérarchie du plan de sondage avec la hiérarchie du modele. Nous proposons une approche unifiée, basée sur
une log-vraisemblance composite pondérée par les poids de sondage pour des modéles a deux niveaux, qui
mene a des estimateurs des paramétres du modele convergents sous le plan et sous le modéle, méme si les
tailles d’échantillon dans les grappes sont petites, & condition que le nombre de grappes échantillonnées soit
grand. Cette méthode permet de traiter les modéles a deux niveaux linéaires ainsi que linéaires généralisés et
requiert les probabilités d’inclusion de niveau 2 et de niveau 1, ainsi que les probabilités d’inclusion conjointe
de niveau 1, ou le niveau 2 représente une grappe et le niveau 1, un élément dans une grappe. Nous présentons
aussi les résultats d’une étude en simulation qui donnent la preuve que la méthode proposée est supérieure aux
méthodes existantes sous échantillonnage informatif.

Mots-clés : Vraisemblance composite; probabilités d’inclusion; échantillonnage informatif; modéles multiniveaux.

1 Introduction

Les données recueillies dans le cadre d’enquétes socioéconomiques, sur la santé et autres a grande
échelle sont utilisées abondamment a des fins analytiques, comme |’inférence sur les parameétres de
modeles de régression linéaire et de régression logistique linéaire de populations. Ne pas tenir compte des
caractéristiques du plan de sondage (comme la stratification, la mise en grappes et les probabilités de
sélection inégales) peut donner lieu a des inférences incorrectes sur les paramétres du modéle, a cause du
biais de sélection dans I’échantillon causé par 1’échantillonnage informatif. Il est tentant d’étendre les
modeles en incluant parmi les variables auxiliaires toutes les variables du plan de sondage qui définissent
le processus de sélection a divers niveaux, puis d’ignorer le plan de sondage et d’appliquer des méthodes
classiques au mode¢le étendu. Les principales difficultés de cette approche sont les suivantes (Pfeffermann
et Sverchkov 2003) : 1) I’analyste pourrait ne pas connaitre toutes les variables du plan ou ne pas avoir
acces a toutes ces variables; 2) 1’utilisation d’un trop grand nombre de variables du plan de sondage peut
causer des difficultés d’inférence a partir du modele étendu; 3) le modéle étendu pourrait ne plus présenter
d’intérét scientifique pour ’analyste. Par ailleurs, I’approche fondée sur le plan de sondage peut fournir
des inférences par échantillonnage répété asymptotiquement valides sans modifier le modele de 1’analyste.
Une approche unifiée, fondée sur des équations d’estimation pondérées par les poids de sondage conduit a
des estimateurs convergents sous le plan des paramétres de « recensement », c’est-a-dire de population
finie, qui a leur tour permettent d’estimer les paramétres associés du modele. En outre, les méthodes de
rééchantillonnage, comme le jackknife et le bootstrap pour données d’enquéte, peuvent fournir des
estimateurs de variance valides et des inférences connexes sur les paramétres de recensement. Les mémes
méthodes pourraient aussi étre applicables a I’inférence sur les parameétres du modéle, dans de nombreux
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cas d’enquétes a grande échelle. Dans les autres cas, il est nécessaire d’estimer la variance sous le modéle
des paramétres de recensement a partir de 1’échantillon. L’estimateur de la variance totale est alors donné
par la somme de cet estimateur et de 1’estimateur de variance par rééchantillonnage. Beaumont et Charest
(2010) ont étendu le bootstrap a I’estimation de la variance totale associée aux paramétres du modéle. Le
lecteur est invité a consulter Rao et coll. (2010) pour un apercu des méthodes d’inférence sur les
paramétres de régression issus de données d’enquéte complexes.

Dans le présent article, nous visons avant tout a faire des inférences fondées sur le plan de sondage sur
les parameétres des composantes de la variance et sur les parameétres de régression de modéles
multiniveaux en partant de données obtenues au moyen de plans d’échantillonnage a plusieurs degrés qui
correspondent aux niveaux du modéle. Par exemple, dans une étude sur 1’éducation menée aupres des
¢éléves, les écoles (unités d’échantillonnage de premier degré) pourraient étre sélectionnées avec
probabilité proportionnelle a la taille de I’école et les éléves (unités d’échantillonnage de deuxiéme degré)
pourraient étre sélectionnés dans les écoles échantillonnées selon un plan d’échantillonnage aléatoire
stratifié. De nouveau, ne pas tenir compte du plan de sondage et utiliser des méthodes classiques pour les
modeles multiniveaux peut donner lieu a des inférences incorrectes en cas de biais de sélection dans
I’échantillon. Dans 1’approche fondée sur le plan de sondage, il est plus difficile d’estimer les paramétres
des composantes de la variance du modéle que les paramétres de régression. Les travaux antérieurs sur les
modeles multiniveaux pour données d’enquéte sont résumés a la section 2. Notre objectif principal est de
présenter une approche unifiée d’inférence pour des modéles multiniveaux provenant de données
d’enquéte, fondée sur une log-vraisemblance composite pondérée (section 4). La méthode proposée
produit des inférences asymptotiquement valides sur les paramétres des composantes de la variance,
méme quand les tailles d’échantillon dans les grappes sont petites, a condition que le nombre de grappes
échantillonnées soit grand, contrairement a certaines méthodes existantes résumées a la section 2. Les
résultats d’une simulation limitée sont présentés a la section 5.

2 Modéeles a deux niveaux : travaux antérieurs
2.1 Modéles a deux niveaux

Les modéles multiniveaux (ou modéles hiérarchiques) sont d’usage trés répandu, notamment dans les
domaines des sciences sociales, de 1’éducation et de la santé, pour analyser les données d’enquéte
possédant une structure hiérarchique. Ici, nous nous concentrons sur les mod¢les a deux niveaux associés a
I’échantillonnage a deux degrés de grappes (niveau 2) : un échantillon, S, d’unités de niveau 2, i, est
sélectionné selon un plan spécifié, puis un échantillon, s(i), d’éléments (ou unités de niveau 1), j, est
sélectionné dans chacune des unités de niveau 2 échantillonnées i conformément a un autre plan spécifié.
Nous supposons, en nous inspirant de la littérature sur les modéles multiniveaux pour données d’enquéte,
que le modéle concorde avec la hiérarchie du plan de sondage, comme dans 1’exemple d’une enquéte sur
I’éducation réalisée aupres des éléves. Cependant, dans le cas de certaines enquétes polyvalentes, la
structure hiérarchique du plan de sondage pourrait étre assez différente de la hiérarchie du mode¢le. Par
exemple, I’Enquéte longitudinale nationale auprés des enfants et des jeunes au Canada est réalisée selon
un plan de sondage a plusieurs degrés ou les degrés correspondent aux régions géographiques, aux
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ménages dans une région et aux éléves dans un ménage, tandis qu’un modele multiniveaux de I’éducation
peut comprendre comme niveau les éléves, les classes, les écoles et les commissions scolaires (Rao et
Roberts 1998). Puisque les grappes du plan de sondage recoupent les grappes du modele pour ce genre
d’enquéte, il est difficile d’élaborer une méthode pondérée selon le plan de sondage appropriée
d’inférence sur les parametres du modele qui permet de tenir compte de I’échantillonnage informatif des
grappes et/ou des ¢léments dans les grappes échantillonnées. Sous échantillonnage informatif, le modéle
supposé pour la population n’est pas nécessairement vérifié pour I’échantillon.

Soit N le nombre d’unités de niveau 2 dans la population et M, , le nombre d’unités de niveau 1 dans

I’unité i de niveau 2. Un modéle de superpopulation a deux niveaux est donné par

Vi | X Vi ~na F(Y5 [%5.v000, ), Vi ~ig T(vi 10,),i =L N j=1..M,, 2.1)

ou y; et X; = (Xij-o,...,xij,lk1 )T sont la réponse et le vecteur de dimension p des valeurs des covariables
associés a I’élément j dans la grappe i et X;, =1, v; désigne un effet aléatoire de niveau 2, et 0, et 0,
désignent les paramétres associés aux deux degrés du modeéle supposé. Ici f(yij |xij,vi,91) et
f (vi | 92) sont les densités de probabilité spécifiées de y; sachant x;; et v;, et de v,, respectivement.
Notons, que, dans le modele (2.1), les réponses Yy; d’une unitéi donnée sont supposées étre

conditionnellement indépendantes sachant I’effet aléatoire v,, mais elles sont corrélées marginalement en
raison de I’effet aléatoire v, commun. La formulation du modele (2.1) englobe a la fois les modeéles a

deux niveaux linéaires et les modéles a deux niveaux linéaires généralisés. Sous échantillonnage
informatif des grappes et/ou des ¢léments dans les grappes échantillonnées, les méthodes classiques
applicables aux modéles multiniveaux qui ne tiennent pas compte du plan de sondage et supposent que le

modele (2.1) est vérifi¢ pour I’échantillon peuvent produire des estimateurs asymptotiquement biaisés des
parametres du modele 0, et 0, (Pfeffermann et coll. 1998).

Cas particuliers

1) Un simple modéle de la moyenne a erreurs emboitées souvent utilisé dans les études en simulation
portant sur les modeles a deux niveaux est donné par

Yi =K +V +6€.6 ~ig N (O’Gg)ﬁvi ~ig N (0,03), (2.2)

ij > ¥ij

ou i =1,.,N;j=1..M,. Lemodele (2.2) peut étre écrit sous la forme (2.1) comme

Yii | Vi ~ing N(“"'Vi’cg)ﬂvi ~iid N(Oﬂci)’el = (“’Gz):ez = o,

Marginalement, y; ~ N(u, ol + Gg) mais y, et y, (j #Kk) sont corrélées : corr(yij, yik) =P =
65/(0'\2, + Gi), j =k

2) Un modele linéaire a deux niveaux, souvent utilisé en pratique, est donné par
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Yy = xiBy +epi = LoNsj=1.,M, (23)

ij° i
ol B, =B+ v,v; ~i N (0,X,),i =1..,N ete ~, N (0,c§). Ce modéle peut également étre exprimé

sous la forme (2.1) comme

Yii | X Vi ~ing N(XEB"'X

ij> Vi v Gg),Vi “iid Np(O’EV) (2.4)

ij i

T
ou 0, = (BT,Gi) et 0, est le vecteur des p(p+1)/2 éléments distincts de X,. Marginalement,
Y; ~ N (XE , XiTj Zox; + Gg), mais y; et y, (J # k) sont corrélées en raison de I’effet aléatoire commun
v;. Cependant, dans le cas d’un modele linéaire généralisé a deux niveaux, la loi marginale de y; ne

donne généralement pas une expression analytique : par exemple, dans le cas d’un modéle linéaire
logistique a deux niveaux pour réponses binaires.

2.2 Estimation ponctuelle

La log-vraisemblance de « recensement » ou de population sous le modéle a deux niveaux supposé
(2.1) est donnée par

logL(0) = ilog L,(0) = ili(e) = 1(0), (2.5)

ou O est le vecteur comprenant les éléments 0, et 0,, et

L,(0) = J.exp{%:log f (yij\xij,vi,el)} f(v,]0,)dv, (2.6)
j=1

voir Asparouhov (2006) et Rabe-Hesketh et Skrondal (2006). La fonction de score de recensement
U(0) = 01(0)/00 satisfait E_ {U(0)} =0, ou E, désigne ’espérance sous le modele. Le paramétre de

recensement 0, est défini comme la solution unique de U(0) = 0 et 6, est convergent sous le modele
pour 0, ou 0, estle vecteur des éléments 0, et 0,,.

Soit I’échantillon constitué de n grappes avec m; éléments provenant de la grappe échantillonnée i .
Soit m; et m;; les probabilités d’inclusion de niveau 2 et de niveau 1, respectivement, associces a la
grappe i et a I’élément j dans la grappe i. Alors, les pondérations de niveau 2 et de niveau 1 sont

= 1, respectivement. Asparouhov (2006) et Rabe-Hesketh et Skrondal

. -
donnees par W, = ;" et W, i

(2006) ont proposé une pseudo log-vraisemblance d’échantillon pondérée obtenue en remplagant Z';/':‘l(.)

dans (2.6) par ZJ.ES wii() et Z?‘:](.) dans (2.5) par Zieswi (.), ou s désigne I’échantillon de grappes et

s(i) désigne I’échantillon d’éléments dans les grappes i € s. Elle est donnée par

1,(8) = > wl,;(0) 2.7)

ies

ou I,,(8) = logL,;(0) et
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I:wi(e) = JGXP _Z(_)Wj\i log f(y; | Xij’Vi’el):| f(v; [0,)dy,. (2.8)
jest

En maximisant la pseudo log-vraisemblance fw(ﬂ) donnée par (2.7), nous obtenons un estimateur du
pseudo maximum de vraisemblance (PMV) GW. Les calculs sont exposés en détail dans Asparouhov
(2006) et dans Rabe-Hesketh et Skrondal (2006). Dans le cas particulier des modeles linéaires a deux
niveaux, Pfeffermann et coll. (1998) ont utilisé une méthode par les moindres carrés généralisés itérative
proposée par Goldstein (1986). Notons que nous avons besoin des pondérations de niveau 1 et de niveau 2
pour calculer ()W , contrairement au cas des modéles marginaux qui nécessitent seulement les pondérations
non conditionnelles des €léments W; = W,W; .

La convergence sous le plan de sondage de I’estimateur PMV ézw du parametre de recensement 0,
ou la convergence sous le plan et sous le modéle de 0,,, en tant qu’estimateur du paramétre du modéle 0,

requiert que le nombre de grappes échantillonnées, N, ainsi que la taille d’échantillon dans les grappes,
m,, tendent vers l’infini, méme dans le cas linéaire. En outre, le biais relatif des estimateurs sera

important si les tailles d’échantillon m; sont petites. Pour remédier a ce probléme, plusieurs méthodes de

rajustement des pondérations ont été proposées dans la littérature. En particulier, un facteur de mise a
I’échelle k;; est appliqué aux pondérations de niveau 1 w;; dans (2.8) avant de maximiser la pseudo log-

vraisemblance (2.7). Nous ne considérons ici que deux méthodes de rajustement des pondérations,
désignées A et Al (Asparouhov 2006). La méthode A utilise

k,; = mi/ Z W, (2.9)
jes()

Dans la méthode Al, k,; est le méme que dans la méthode A, mais les pondérations de niveau 2 w; sont

¢également rajustées au moyen du facteur k,, = 1/k; pour compenser le rajustement des pondérations de

niveau 1. Asparouhov (2006) a mentionné¢ [’utilisation d’un algorithme EM accéléré pour calculer
I’estimateur PMV 8, avec Mplus 3 : www.statmodel.com : Muthén et Muthén, 1998-2005.

2.3 Estimation de la variance

En ce qui concerne ’estimation de la variance, Asparouhov (2006) a proposé un estimateur de variance

« sandwich » par linéarisation de Taylor de 0, qui est donné par

v.(8,) = (i)’ {zmwi P, (i, )T}(ia)*, .10)

ies
ou I, et I désignent, respectivement, le vecteur des dérivées premicres et la matrice des dérivées

secondes de I,(0) évaluées a 0 =0, et I, est la dérivée premiére de I ,(8) évaluée a © =0,. Sila

wi
fraction d’échantillonnage de niveau 2 est faible, alors v, (()W) suit bien la variance de @,,, mais non
I’EQM de ﬁw si le biais relatif de éw est grand.

Kovacevic et coll. (2006) ont étudié les estimateurs bootstrap de la variance de éw. Ils ont considéré
deux options. L option 1 consiste a utiliser les poids bootstrap de niveau 2 w;(b) basés sur la méthode de
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Rao, Wu et Yue (1992) et a ne pas modifier les poids de niveau 1, c’est-a-dire w;;(b) = w;, ou
b =1,...,B désigne les B échantillons bootstrap. L’option 2 consiste a appliquer la méthode du bootstrap

de Rao, Wu et Yue (1992) au niveau 1 ainsi qu’au niveau 2, et a rajuster les poids bootstrap de niveau 1.

En remplagant les poids w; et w;; par w;(b) et w;;(b) dans (2.7) et (2.8), on obtient les estimateurs

bootstrap PMV éw(b), b =1,...,B et I’estimateur bootstrap de la variance est donné par

> [8.,0) - 8,][8,0) -8,] 2.11)

~ 1
Voot (ew) = E

Une étude en simulation de (2.11), fondée sur le simple modele de la moyenne (2.2), a montré que
2

I’option 1 peut donner lieu a une sous-estimation de la variance de G,

. L’option 2 a donné de meilleurs

résultats que 1’option 1. Grilli et Pratesi (2004) ont étudi¢ une autre méthode bootstrap pour 1’estimation
de la variance.

3 Equations d’estimation pondérées par les poids de sondage

Aux sections 3 et 4, nous étudions les méthodes d’établissement des équations d’estimation pondérées
par les poids de sondage pour les parameétres des modeles multiniveaux qui conduisent a des estimateurs
convergents sous le plan et sous le modéle, méme lorsque les tailles d’échantillon dans les grappes sont
petites. Les méthodes proposées dépendent uniquement des probabilités d’inclusion d’ordre un w; et w;;,
et des probabilités d’inclusion conjointe w,; dans les grappes. A la section 3, nous présentons une
approche simple, fondée sur les moments, des équations d’estimation pondérées, qui est applicable aux
modéles de régression linéaires a erreurs emboitées. A la section 4, nous proposons une méthode unifiée,
fondée sur les log-vraisemblances composites pondérées. Cette méthode permet de traiter les modeles
multiniveaux linéaires ainsi que linéaires généralisés, contrairement a la méthode fondée sur les moments,
et elle aboutit a des estimateurs convergents sous le plan et sous le modele. Elle ne dépend, elle aussi, que
de m;, my; et Ty, .

3.1 Estimation ponctuelle

Nous commencons par illustrer 1’approche des équations d’estimation pondérées, en utilisant le simple

.
modele de la moyenne (2.2). Ici, nous voulons estimer 0 :(u,ci,cg) en partant d’un plan

d’échantillonnage en grappes a deux degrés qui concorde avec la hiérarchie du modele. Nous avons choisi
pour cela les trois fonctions d’estimation (FE) suivantes :

ul(yij’e) =Yy W (3.1)

uz(yijae) = (yij - H)Z - (Gi + Gﬁ) (3.2)
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2 -
u3(yij=yik’e) = |:(yij - H) — (Y - H)] - 20, = Zijk2 -20,,j %k, (3.3)
ou zy = Y; — Yy - Les équations d’estimation de recensement correspondantes sont données par

U,0) = Y30, (v,.0) = 0U,0) = 3 D0, (y,.0) = 0 (3.4)

i=1 j=1 i=1 j=1

U,0) =3 > (¥ ¥4.0) = 0. (3.5)

i=1 j<k=1

Le paramétre de recensement résultant, 0,, est convergent sous le modele pour 6 parce que les

espérances sous le modele des trois fonctions d’estimation (3.1) a (3.3) sont nulles. Il découle de (3.4) et
(3.5) que les équations d’estimation pondérées par les poids de sondage (EEP) sont données par

UAw1(9) = ZWi Z Wj\iul(yijﬁe) = ZWilei(e) =0 (3.6)
ies jes(i) ies
U,2(0) = Yow; 3 Wj\iuz(yij’e) = 2 wU,(8) = 0 (3.7)
ies jes(i) ies
Us(®) = 2w, Y Wyl (Y, Vir0) = Y wU,,(8) = 0, (3.8)
ies j<kes(i) ies

ou Wy, = njfkl“ . L’estimateur EEP, éw, est obtenu en résolvant le systeme d’équations (3.6) a (3.8). Pour

le modele de la moyenne, nous obtenons les solutions explicites des EEP suivantes

fi, = [Z 2w yi,-j 22 W =Y, (3.9)

ies jes(i) ies jes(i)

2 A
w = _ R AN D IPI (3.10)

ies jes(i) ies jes(i)

6§W=2Wi Z ijizék/(zzwi Z ijiJ’ (3.11)

ies  j<kes(i) ies  j<kes(i)
ou W; = W,Ww;;. Soulignons que la méthode des moments susmentionnés ne dépend pas de la loi de
probabilité.

Nous notons que th (0),t =1,2,3 sont les fonctions d’estimation d’espérance nulle par rapport au

plan de sondage et au modéle, c’est-a-dire E E, {th (0)} = 0. En utilisant ce résultat, nous pouvons

. A A A A T \ \
montrer que I’estimateur EEP 0, = ( uw,ciw,csgw) est convergent sous le plan et sous le modele pour 0 a

mesure que le nombre d’unités de niveau 2 dans I’échantillon, n, augmente, méme si les tailles
d’échantillon dans les grappes, m,, sont petites. Cette propriété n’est pas nécessairement vérifiée pour les

estimateurs présentés a la section 2. La méthode proposée nécessite toutefois les probabilités d’inclusion
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conjointe dans les grappes 7;; . Ces probabilités sont obtenues facilement pour I’échantillonnage aléatoire

simple ou stratifié dans les grappes, ou quand la fraction d’échantillonnage dans les grappes est faible. En
outre, plusieurs bonnes approximations de 7, lorsque I’échantillonnage dans les grappes est effectu¢

avec probabilités inégales sont disponibles, et ces approximations dépendent uniquement des probabilités

d’inclusion marginales m;; (Haziza, Mecatti et Rao 2008). L’estimateur EEP éw est également

convergent sous le plan pour (;N , en notant que E {U wt (GN )} =0,t=123.

Le choix des fonctions d’estimation (3.1) a (3.3) n’est pas forcément unique. Ainsi, nous pourrions
remplacer 1’équation précédente uz(yij,ﬂ) par Uz(yij,yik,ﬂ) = (yij - u)(yik —u)-o, dans (3.7) et

garder (3.6) et (3.8). L’estimateur EEP résultant est également convergent sous le plan et sous le mod¢le
pour 0 a mesure que le nombre d’unités de niveau 2 augmente. L’approche de la vraisemblance
composite par paire pondérée décrite a la section 4 offre une méthode unifiée de génération des fonctions

d’estimation.

Korn et Graubard (2003) ont utilisé pour le modéele de la moyenne une autre approche qui présente
certaines similarités avec 1’approche proposée. Sous leur approche, les « paramétres de recensement », S;
et Sf, sont d’abord obtenus en supposant que le modele est vérifié pour la population finie. Les
estimateurs pondérés par les poids de sondage wa et §5W des parametres de recensement sont ensuite

obtenus en supposant que M, est connu pour les grappes échantillonnées. L’estimateur wa est donné par
1 2 B
Sew = {EZSZ(M. - I)Wi|:' kZ;(_)iju(yu - yik) / 2(')ij|i}}[;(Mi - I)Wi:l (312
ie j<kes(i j<kes(i ie

en supposant que m, >1 pour toutes les grappes échantillonnées. Notons que (3.12) nécessite les

robabilités d’inclusion conjointe 7., comme la méthode proposée, mais qu’il induit un biais de ratio
ki b

intra-grappe lorsque les tailles d’échantillon dans les grappes sont faibles, contrairement a notre méthode.
L’expression pour éfw est plus compliquée et nous invitons le lecteur a consulter Korn et Graubard (2003)

pour la formule pertinente.

La méthode EEP peut étre étendue facilement au modéle de régression linéaire a erreurs emboitées
— x! . 2 2

Vi = XiB+ Vi + €5 €~y N(0,07),Vi~y N (0.07). (3.13)

Dans ce cas, la fonction d’estimation (3.1) devient
u (. 0) =x; (v; - x;B), (3.14)

La fonction d’estimation (3.2) devient
2

u (. 0) = (vy - xiB) — (o} +o2) (3.15)

et la fonction d’estimation (3.3) devient
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T P .
u3(yij’yik’0) :|:zijk - (xij - Xik) BJ -20;, j Kk, (3.16)
ou 0 est le vecteur des éléments B, 5. et o, et Zyw =Yy — Y- Les solutions explicites de

UM (0) =0,t =1,2,3 correspondant aux équations (3.14) a (3.16) sont obtenues sous la forme

ies jes(i) ies jes(i)

B, = [Z > wijxijx;jl [Z > wijxijyijj, (3.17)

DI (A "iTjﬁw)2 22 Wy — 6, (3.18)

ies jes(i) ies jes(i)

et

ies j<kes(i) ies j<kes(i)

&= 2 T Wy 2 = (x;-x, ) BWT/(zzwi Y wjkij. (3.19)

3.2 Estimation de la variance

Un estimateur sandwich par linéarisation de Taylor de la variance de 1’estimateur EEP éw peut étre

obtenu de maniére analogue a [I’estimateur de variance (2.10), a condition que la fraction
d’échantillonnage de niveau 2 soit faible. Soit fJW(O) le vecteur colonne dont les composantes sont

U, (), U,®) et U,(®), et similairement U, (0) le vecteur colonne dont les composantes sont

U,,;(0),U,, () et U,,(0). Alors, I’estimateur de variance par linéarisation est donné par

w(0,)= (0) " (S 0,00)[(8) ] (3.20)

ou U, et U/, désignent U, (0) évalué & 0 =0, et la dérivée premiére U’ (0) évaluée a 0 =0,

respectivement. Les propriétés de 1’estimateur de variance (3.20) sont étudiées par simulation a la
section 5.2.

4 Log-vraisemblance composite pondérée : une approche unifiée

A la présente section, nous proposons une approche unifiée applicable aux modéles multiniveaux
linéaires ainsi que linéaires généralisés. Cette approche est fondée sur le concept de la vraisemblance
composite qui a acquis de la popularité dans la littérature ne portant pas sur les sondages pour traiter les
données en grappes ou les données spatiales (voir par exemple, Lindsay 1988, Lele et Taper 2002 et
Varin, Reid et Firth 2011). Une vraisemblance composite marginale par paire s’obtient en multipliant les
contributions a la vraisemblance de toutes les paires distinctes dans les grappes. Notons que la
vraisemblance composite est obtenue en prétendant que les sous-modéles sont indépendants. Lorsque le
modele de superpopulation est vérifié pour I’échantillon, nous pouvons obtenir les estimateurs des
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parameétres en maximisant la vraisemblance composite par paire. Ici, nous étendons cette approche aux
plans de sondage informatifs en obtenant des équations d’estimation pondérées qui requiérent seulement
les poids marginaux w; et W;; et les poids par paire w;;, comme a la section 3.

La log vraisemblance composite par paire de recensement est donnée par

1(0) = i %: log f (yij> yik‘e)’ 4.1)

i-1 j<k=1
ou f (yij s Yic ‘0) est la densité de probabilité conjointe marginale de y; et y, . Nous estimons (4.1) par la

log-vraisemblance composite par paire pondérée par les poids de sondage

NOEDR Y W, log f (yij’ yik|9) (4.2)

ies j<kes(i)

qui dépend seulement des probabilités d’inclusion de niveau 1 et de niveau 2 d’ordre 1 et de probabilités
d’inclusion de niveau 1 d’ordre 2. Puis, nous résolvons les équations de score composite pondérées

U,.(0) = 0l,.(0)/00 = 0, (4.3)

provenant de (4.2) pour obtenir un estimateur de la vraisemblance composite pondérée, éwc, de 0. La
méthode proposée est applicable aux modeles a deux niveaux linéaires et linéaires généralisés.
Nous notons que ﬁwc (0), donné par (4.3), est un vecteur de fonctions d’estimation d’espérance nulle

par rapport au plan et au modgle, c’est-a-dire E E, {ﬁwc (G)} = 0. En utilisant ce résultat, on peut montrer

que ’estimateur de la vraisemblance composite pondérée (VCP) éwc de O est convergent sous le modéle
quand le nombre d’unités de niveau 2 dans 1’échantillon, n, augmente, méme si les tailles d’échantillon
dans les grappes, m,, sont petites. La preuve est exposée en détail dans Yi, Rao et Li (2012). Dans le
contexte ne faisant pas appel au sondage, les preuves théoriques et empiriques que 1’approche de la
vraisemblance composite conduit a des estimateurs efficaces sont limitées (par exemple, Bellio et Varin
2005, Lindsay et coll. 2011). Notre étude en simulation (section 5) indique que I’approche de la
vraisemblance composite pondérée donne de bons résultats en ce qui concerne 1’efficacité, méme si les
tailles d’échantillon dans les grappes sont petites.

Dans le cas du modéle a erreurs emboitées (3.13), en nous inspirant de Lele et Taper (2002), nous
pouvons simplifier 1’approche de la vraisemblance composite par paire en remplagant la densité de

probabilité bivariée f (yij, yik‘ﬂ) par les densités de probabilité univariées de y; et la différence 7, =

Y — Yi- Pour le modéle de la moyenne (2.2), nous avons y; ~ N (u, ol + cz) et zy ~ N (0, 202). En
fo _ 2 2\T . _ 2 N1 o 2 2 2

reparamétrisant 0 = (u, Gv,Ge) de maniére que ¢ = ( u,c ,ce) ,0u 6~ = o, + o;, nous voyons que les

parametres des deux densités de probabilité univariées sont distincts et que les log-vraisemblances
composites correspondant a y; et z; sont données par

IwCy (M?Gz) = zwi Z lei IOg f (yij|M562)

ies jes(i)
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et

he(02) = 2w Y wylog f(zyo?).

ies j<kes(i)

Nous résolvons alors le systéme d’équations de score composite pondérées résultantes

A

UWCyl(“’ﬂcz) WCy /ali ZW ijh ylj - K /G - 0

2
Uwcyz(p,cz)_ Gy “, /80 Z_ZW D w, _%4_ (yij _414) 0

ies jes(i) 9 9

~

1z
UwCz (62 = wCz /86 = —ZW Z Jkl£__2+_JkJ -0

7
i j<kes(i) G, 2c

pour obtenir les estimateurs de la vraisemblance composite pondérée (VCP) {i,c,60c €t Gope . Les

estimateurs VCP sont identiques aux estimateurs (3.9) a (3.11) obtenus par I’approche des équations
d’estimation pondérées de la section 3.

Nous nous penchons maintenant sur le modéle de régression linéaire a erreurs emboitées (3.13).

. T 2 | 2 2 2 _
Mentionnons pour commencer que Y; ~ N(xij[i, c ), oL 6" =0, +0,, et Zy =VY;— Yy~

N {(xij - xik) B, 2c; } 11 s’ensuit que les équations de score composite pondérées sont données par

I’\JWCyl(ﬁ’Gz) = alwCy B’ 62 /aB
- ZW Z Wj\l ij (yij - XEB) =0

ies jes(i)

8lwcy B, 02 /602

I’\Jw(jyz (B? 62 )

__szw ———(yij_Xij) =0

ies jes(i) 9

et

IAJWCZ (Gez) = aIwCz (Gg )/8(5?

= __ZW S w 1 [Ziik B (Xij ~ Xik )T BT

jkli 2 4
ies  j<kes(i) G, 2Ge

=0.

Les estimateurs VCP résultants de B, o, et o, sont donnés par

-z wj (55w,

ies jes(i) ies jes(i)

A 2
ézczzzwij(yij_xiTj WC) Zzwij’

ies jes(i) ies jes(i)

et
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Gauc =2 W D, ijn[ziik - (x _Xik)T ﬁWCT/(2ZWi )} ijnj-

ies j<kes(i) ies j<kes(i)

. . 2 ‘ A2 _ a2 A2
L’estimateur de &, est donné par G,,c = G,c — Guc-

De nouveau, les estimateurs VCP ch , Goue et
65\,\,0 sont identiques aux estimateurs (3.17) a (3.19) obtenus par I’approche des équations d’estimation
pondérées de la section 3.

L’approche de la vraisemblance composite susmentionnée, fondée sur y; et zy = Y; — Yy, n’est pas

applicable au modele a deux niveaux linéaire donné par (2.4), parce que le vecteur de parameétres, 6, n’est
pas identifiable sous la vraisemblance composite obtenue a partir des y; et z;, . Nous devons faire appel

a la méthode par paire pour traiter le mod¢le (2.4).
T
Marginalement, (yij,yik) suit une loi normale bivariée de moyennes x; [i et x; B et de matrice de

covariance 2 x 2

2 T T
. o, + X; XX X 2, X
R S xlT

Xk =y Xjj G + Xj=, X

Maintenant, il découle de (4.3) que les équations de score composite pondérées sont données par

b UWCB ) ;Wi‘ kzs( )WthXI(Jk)ZI(le)(yi(ik) I(Jk>B) “@4)
ie j<kes(i
et
ox.
. _ i(jk)
T _ZW kZ:(_)iji{(yujk) I(Jk)B) I(Jk) 811 Zl(ljk)(yi(jk) I(jk)B)
ies <KeS(I
j ! 4.5)
tZlaZi(jk) =0 =1 D/2+1="P
g I(JK)T =0V, = Loeeey p(p+ )/ +1=
|
ou Xy, est la matrice de dimensions 2 x p contenant les lignes XiTj et XiTk, Yiciy = (ylj5y|k) et T est

le vecteur de dimension P contenant les éléments 1, = o. et les p(p +1 / 2 ¢éléments distincts de X,

désignés par T,,...,T, . Nous pouvons résoudre les équations de score composite pondérées (4.4) et (4.5)
itérativement en utilisant la méthode de Newton-Raphson ou une autre méthode itérative pour obtenir les
estimateurs VCP B . et T,

Dans le cas particulier du modéle de régression linéaire a erreurs emboitées (3.13), les équations de
score de recensement, fondées sur la log-vraisemblance de recensement compléte 1(0) donnée par (2.5),
peuvent s’écrire sous une forme explicite. Les équations de score pondérées d’échantillon correspondantes
ne dépendent que des poids de niveau 1 Wy, et w,, et des poids de niveau 2 w,, comme les équations de
score composite pondérées (voir I’ annexe). Les estimateurs résultants sont convergents sous le modéle
pour 0, contrairement aux estimateurs fondés sur la pseudo log-vraisemblance pondérée |,(0) donnés

par (2.7) et (2.8). Cependant, pour des mod¢les plus complexes, comme les modéles a deux niveaux avec
pentes aléatoires, les équations de score pondérées d’échantillon dépendront des probabilités d’inclusion
de niveau 1 d’ordres 3 et 4, contrairement aux €équations de score composite pondérées (4.3) qui ne
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dépendent que des probabilités d’inclusion de niveau 1 d’ordres 1 et2, méme pour les modeles
multiniveaux complexes. Par conséquent, nous n’avons pas inclus 1’approche des équations de score
pondérées fondée sur la log-vraisemblance de recensement compléte dans 1’étude en simulation.

5 Etude en simulation

Nous avons réalisé une petite étude en simulation de la performance des estimateurs EEP proposés
sous le simple mod¢le de la moyenne a erreurs emboitées, en utilisant u = 0,5, 0\2, =0,5 et cﬁ = 2,0.
La population est constituée de N =1 000 grappes, chacune contenant M, = M = 100 éléments. Nous
avons utilisé un plan d’échantillonnage a deux degrés avec n =50 grappes échantillonnées et m, = m =5

¢léments sélectionnés dans chaque grappe échantillonnées. Les grappes ont été sélectionnées par
échantillonnage aléatoire simple, et les ¢léments dans les grappes, par la méthode d’échantillonnage avec

probabilité proportionnelle a la taille (PPT) de Rao-Sampford (Rao 1965 et Sampford 1967) avec des
mesures de taille spécifices z;. Nous avons choisi les mesures de taille de maniere a refléter les divers

niveaux d’informativité de I’échantillonnage.

A TDinstar d’Asparouhov (2006), nous prenons en considération la sélection invariante ainsi que non
invariante. Pour la sélection invariante, la mesure de taille z; dépend seulement des erreurs de niveau 1 et

ne varie pas d’une grappe a I’autre. En particulier, nous posons

z; = (1 + exp{—O.S[eij Jo+e; (1 - oc'Z)”zJ}j_l, (5.1

ou e; est indépendante de & mais de méme loi, N (O,Gﬁ = 2.0). Pour la sélection non invariante, la
mesure de taille z; dépend des erreurs de niveau 1 ainsi que de niveau 2 et n’est donc pas invariante
d’une grappe & ’autre. En particulier, dans (3.7), nous remplagons e; et e; par v; +¢; et v+ e; ,
respectivement, ol V, est indépendant de v, mais de méme loi N (O, c. = 0,5). Nous considérons quatre
valeurs de o dans (5.1): o =1,2,3,00, ou o = o correspond a I’échantillonnage non informatif dans
chaque grappe, o =1 correspond a I’échantillonnage le plus informatif, et I’informativité diminue quand
o augmente.

Nous avons utilisé I’approche fondée sur le plan de sondage et le modéle ( pm) pour simuler
R =1000 échantillons pour chaque valeur spécifiée de a et séparément pour les sélections invariante et
non invariante. Sous cette approche, nous avons généré une population correspondant a N = 1000 et
M, =M =100 a partir du modéle, puis nous avons sélectionné un échantillon a deux degrés d’éléments

comme il est spécifié plus haut. Le processus en deux étapes a été répété R = 1000 fois pour simuler
1000 échantillons.

5.1 Performance des estimateurs

Partant de chaque échantillon, nous avons calculé les estimations de W,c. et ©. en utilisant le

maximum de vraisemblance restreint (REML), les méthodes d’ajustement des pondérations A et Al, la
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méthode EEP proposée et la méthode de rechange de Korn et Graubard (appelée KG). Les biais et les
variances des estimateurs ont été calculés en se servant des 1000 estimations. La performance des divers
estimateurs est évaluée en utilisant deux mesures, a savoir le ratio du biais = RB = (biais)/ (racine carrée
de la variance) et la racine carrée de 1’erreur quadratique moyenne relative = REQMR = (racine carrée de
I’EQM)/ (valeur réelle du paramétre). Les tableaux 5.1, 5.2 et 5.3 donnent, respectivement, les valeurs du
RB des estimateurs de W,G. et .. Les valeurs de la REQMR des estimateurs de W,c. et G. sont

présentées aux tableaux 5.4, 5.5 et 5.6, respectivement.

Tableau 5.1
Ratio du biais (%) des estimateurs de
a Sélection invariante Sélection non invariante
REML A A1/EEP/KG REML A A1/EEP/KG
1 346,5 80,2 2,2 370,9 83,9 3,0
2 167,7 40,1 0,3 172,3 453 6,1
3 114,3 30,7 4,5 114,9 30,8 4,8
o0 2,0 2,5 2,1 -1,5 -2,4 -2,2

Le tableau 5.1 donne le ratio du biais (%) des estimateurs de pu fondés sur le REML, les méthodes
d’ajustement des pondérations A et Al, et les méthodes KG et EEP. Notons que dans le cas de p, les
estimateurs Al, KG et EEP (VCP) sont identiques. Les résultats du tableau 5.1 montrent que le RB est le
méme pour les sélections invariante et non invariante, et que le RB des méthodes REML et A diminue
lorsque o augmente. En outre, la méthode REML produit un biais plus important sous échantillonnage
informatif, méme pour o = 3; par exemple, le RB pour la méthode REML varie de 114 % a 346 % sous
sélection invariante. La méthode A conduit aussi a un RB important sous échantillonnage informatif; par

exemple le RB pour la méthode A varie de 30,8 % a 83,9 % sous sélection non invariante. Par ailleurs, le
RB des méthodes EEP, Al et KG ne dépend pas de o et est faible (| RB |< 6% ). Sous échantillonnage

non informatif, la méthode REML donne d’aussi bons résultats que prévus (| RB |< 3%).

Pour ’estimation de G, commengons par noter que la proportion de fois que I’estimation de o est
négative est nulle dans les simulations pour les quatre valeurs de o et pour toutes les méthodes
d’estimation (REML, A, A1, EEP et KG). Le tableau 5.2 donne les valeurs du RB pour les estimateurs de
.. Il montre que le RB de la méthode REML n’est pas affecté par o, sous sélection invariante, mais
qu’il ’est sous sélection non invariante. Dans ce dernier cas, le REML donne lieu a une sous-estimation
importante pour o =1 (RB=-49 %), mais |RB| diminue a mesure que o augmente. Le tableau 5.2
montre aussi que les méthodes A et Al ne donnent pas d’aussi bons résultats sous échantillonnage
informatif (RB variant de 16 % a 60 %). La méthode KG n’a pas donné de bons résultats pour o =1
(RB =33 % sous sélection invariante et RB = 24 % sous sélection non invariante). Par ailleurs, la méthode
EEP donne de bons résultats pour toutes les valeurs de o (RB variant de -4 % a -13 %) mais la sous-
estimation est systématique pour les diverses valeurs de o .
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Le tableau 5.3 donne les valeurs du RB des estimateurs de .. Il montre que ces valeurs sont les
mémes pour les sélections invariante et non invariante, comme dans le cas de p . Les méthodes REML et

KG donnent lieu a une sous-estimation importante quand o = 1 (RB =-107 % pour la méthode REML et
RB =-71 % pour la méthode KG sous sélection invariante), mais [RB| diminue quand o augmente et
devient négligeable pour o = oo . La performance des estimateurs A et Al est médiocre pour toutes les
valeurs de o, y compris o = oo . Par ailleurs, la méthode EEP donne de bons résultats pour toutes les
valeurs de a avec |RB| <8 %. Il semble que I’instabilité introduite par le facteur d’échelle (2.9) pourrait

avoir contribué a la grande valeur de |RB| pour les méthodes A et A1 méme sous échantillonnage non
informatif (o0 = ).

Tableau 5.2
Ratio du biais (%) des estimateurs de G

a REML A Al EEP KG

Sélection invariante

1 0,6 59,5 59,3 -8,5 33,2
2 0,5 24,5 26,3 -10,0 8,0
3 -3,4 16,1 18,2 -13,6 0,4
0 -0,1 14,8 17,1 -8,9 0,6
Sélection non invariante
1 -49,0 50,1 58,9 -4.4 24,0
2 -10,9 24,6 28,7 -7,0 7,1
3 -4,0 20,0 22,7 -7,8 4,6
0 -1,3 12,8 13,9 -13,3 -1,6
Tableau 5.3

Ratio du biais (%) des estimateurs de G’

o REML A Al EEP KG
Sélection invariante
1 -106,9 -118.4 -66,9 2,4 -71,2
2 =227 -43,6 -34.3 2,1 -16,5
3 9,4 -31,7 -28,4 2,9 -6,5
0 -0,4 -21,8 -23.8 0,3 0,4
Sélection non invariante
1 -115,3 -131,3 -79,6 -6,9 -82,6
2 -30,4 -51,1 -43.3 -7,6 -23,9
3 -12,5 -34,9 -32,2 -2,3 -10,3
0 1,1 -20,2 21,8 2,6 1,6
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Tableau 5.4
Racine carrée de I’erreur quadratique moyenne relative (%) des estimateurs de p
o Sélection invariante Sélection non invariante
REML A A1/EEP/KG REML A A1/EEP/KG
1 93,3 35,9 29,4 92,5 35,4 29,2
2 51,6 29,3 27,8 52,8 30,4 28,9
3 40,5 28,2 27,5 40,8 28,7 28,1
o0 25,8 26,1 26,5 26,6 27,3 27,7

Racine carrée de I’erreur quadratique moyenne relative

Le tableau 5.4 montre que les valeurs de la REQMR (%) des estimations de p sont les mémes pour les
sélections invariante et non invariante, et que la REQMR des méthodes REML et A diminue quand o
augmente. Sous échantillonnage informatif avec o =1, la REQMR pour la méthode REML est grande
comparativement a celle de la méthode EEP (Al et KG) lorsque le RB est grand. Par exemple, la
REQMR =93 % pour la méthode REML comparativement a REQMR =29 % pour la méthode EEP.
Comme prévu, la méthode REML donne la plus petite REQMR sous échantillonnage non informatif, mais

I’augmentation de la REQMR pour les autres méthodes est assez faible. En outre, la REQMR de la
méthode EEP (A1 et KG) dépend de o .

Tableau 5.5
Racine carrée de erreur quadratique moyenne relative (%) des estimateurs de .

a REML A Al EEP KG

Sélection invariante

1 36,5 47,3 51,1 43,6 43,8
2 37,1 39,7 41,1 40,5 39,5
3 36,3 37,3 38,7 39,5 37,8
o0 35,8 36,9 38,1 38,7 37,2

Sélection non invariante

1 36,7 44,6 52,6 43,4 41,5
2 35,6 37,9 40,4 39,3 37,7
3 37,0 38,7 40,4 40,2 38,8
0 36,6 37,2 38,0 39,0 37,8
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Pour ce qui est de la REQMR des estimateurs de o, le tableau 5.5 montre que la méthode REML
donne de bons résultats pour toutes les valeurs de o sous sélection invariante parce que le RB est petit
dans ce cas. Nous constatons aussi que les méthodes KG et EEP ont une REQMR comparable pour toutes
les valeurs de o.. Le tableau 5.5 révele aussi que les méthodes A et Al produisent une REQMR un peu
plus grande pour a = 1: 51 % pour Al et 47 % pour A sous sélection invariante comparativement a 44 %
pour la méthode EEP.

Tableau 5.6
Racine carrée de ’erreur quadratique moyenne relative (%) des estimateurs de Gi

a REML A Al EEP KG

Sélection invariante

1 13,5 14,5 12,8 13,9 12,9
2 9,7 10,4 10,4 11,0 10,0
3 9,5 10,0 10,1 10,7 9.8
0 10,1 10,3 10,5 11,1 10,3

Sélection non invariante

1 13,7 14,8 12,9 13,2 13,0
2 10,0 10,9 10,9 11,3 10,3
3 9,7 10,4 10,7 11,2 10,2
o0 10,3 10,6 10,8 11,4 10,7

Le tableau 5.6 donne les valeurs de la REQMR pour les estimateurs de G et nous constatons que les
valeurs sont similaires pour les sélections invariante et non invariante. Le tableau montre aussi que les
valeurs de la REQMR sont comparables pour les méthodes EEP, A, Al et KG, méme si, en ce qui
concerne le ratio du biais, les méthodes A, Al et KG donnent de moins bons résultats que la méthode EEP.
Cette situation est due au fait que la variance est plus grande pour EEP que pour les autres méthodes. Par
exemple, dans le cas de la sélection invariante et o = 1, nous obtenons les variances qui suivent pour les
méthodes EEP, KG et REML: 0,0771, 0,0438 et 0,0339 avec des ratios du biais (%) correspondants
provenant du tableau 5.3 : 2.4, -71,2 et -106,9.

5.2 Performance de I’estimateur de variance

Nous présentons maintenant certains résultats de simulation concernant le biais relatif de 1’estimateur
de variance par linéarisation (3.12) de I’estimateur EEP (VCP) éw. Nous avons d’abord répété le

processus en deux étapes R, = 2000 fois et calculé v\" (ﬁw) en partant de chaque échantillon a deux
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degrés r =1,..,2000. Les moyennes des ¢éléments diagonaux de E{vL (éw)} ~V, (éw) =
R/ IZLV(L” (éw) sont désignées par Y, (fi,), V, (63W) et V, (6§W), respectivement. Nous avons ensuite
généré R, = 10000 échantillons indépendants et calculé I’erreur quadratique moyenne (EQM) empirique
des trois estimateurs fi,, 6,, et 6,. Nous avons EQM(fi,) ~ R;lzzl(ﬁx) - u)z , o (" est
I’estimation de p d’aprés le r® échantillon simulé, et les expressions similaires pour EQM((SiW) et
EQM(87,).
Le biais relatif de v, (ﬁw) est calculé comme
BR{v, (i)} = [¥, (&,)/EQM (@, )] -1

et BR{VL (65W )} et BR {VL (6§W)} ont été calculés de la méme fagon. Le tableau 5.7 donne les valeurs du
BR pour les trois estimateurs de variance sous sélections invariante et non invariante et o = 1,2, 3, o0.

L’examen du tableau 5.7 montre clairement que 1’estimateur de variance par linéarisation donne de bons
résultats pour toutes les combinaisons, avec |BR| < 10%.

Tableau 5.7
Biais relatif (%) des estimateurs de variance

o V(i) v, (62,) v (63,)

Sélection invariante

1 -3,0 -6,2 -7,5
2 -5,2 -4,5 -3,1
3 -1,3 -3,8 -1,8
o0 -0,9 -2,5 -2,0

Sélection non invariante

1 -3,8 -8,3 -4,2
2 -4,5 -5,8 -7,3
3 -4,3 -4,6 -5,7
0 -2,4 -2,7 -2,9

6 Conclusion

Dans le présent article, nous avons proposé une approche unifiée fondée sur la vraisemblance
composite pondérée (VCP) pour les modéles & deux niveaux pour faire des inférences sur des données
d’enquéte complexes. Les méthodes VCP proposées sont asymptotiquement valides méme quand les
tailles d’échantillon dans les grappes échantillonnées (unités de niveau 1) sont petites, contrairement a
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certaines méthodes existantes, mais il est nécessaire de connaitre les probabilités d’inclusion conjointe
dans les grappes échantillonnées. Souvent, il est possible de traiter 1’échantillonnage dans les grappes
comme étant effectué avec remise, en raison des petites fractions d’échantillonnage dans les grappes. En
outre, d’excellentes approximations des probabilités d’inclusion conjointe, qui ne dépendent que des
probabilités d’inclusion marginales, sont disponibles lorsque les fractions d’échantillonnage ne sont pas
petites (Haziza et coll. 2008). Nous prévoyons examiner 1’exactitude de ce genre d’approximations dans le
cadre d’une future étude. Des études en simulation de la performance des estimateurs VCP (4.5) et (4.6)
pour les modéles a deux niveaux (2.3) fondées sur la méthode par paire seront également réalisées.

Les méthodes fondées sur la vraisemblance composite sont utilisées principalement lorsque la
vraisemblance compléte est complexe. Notre développement dans le contexte des sondages donne la
preuve que la méthode fondée sur la vraisemblance compléte avec pondérations n’est pas faisable pour des
modeles multiniveaux, tandis que la méthode fondée sur la vraisemblance composite pondérée facilite
I’obtention d’inférences valides, méme si les tailles d’échantillon de grappe sont petites.
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Annexe

Equations de score pondérées : modéle de régression linéaire a erreurs
emboitées

Pour le modele de régression linéaire a erreurs emboitées (2.3), une forme explicite de la log-
vraisemblance compléte de recensement s’obtient en utilisant la forme explicite de la matrice de

covariance V; de vy, =(y“,...,yiM ) Nous avons V;' =a;*[I, -2 /2411 |, ot 4 =0, +Mo}, I, est

la matrice identit¢ de dimensions M; xM; et 1, est le vecteur unité de dimension M, x1. En utilisant

. -1 , . .
I’expression pour V; ', les équations de score de recensement s’obtiennent sous la forme

M; M;

b: {i > X Yij — U\fiﬂﬁ_l ( > X; Yix H_{i X;Xj; —O'fiﬂ,l‘l ( .
=1 k=1

i=l j=1 i=1 =1 j=1 i=1 j=1 k=1

MI

le |k]:|'3 =O (Al)

N

(yu uB)(yik _X:;(B)j|_zﬂ’|lMi :O (A2)

i=1
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N M , N
(v —xiB) +
=1 =1

(Mioid" ~203)

| (yij _X;;B)(yik _X:LB)
=

(A.3)
i=1
Partant de (A.1), nous obtenons les équations de score pondérées

B: ZWi Z WiiXij Yij _O'\fzwi/?ﬁl( Z Z WiiXi yikj

ies jes(i) ies jes(i)kes(i)

B w2 S fpeo

ies jes(i) ies jes(i)kes(i)

(A.4)

ou Wi = Wy - Notons que les tailles de grappe M, pour i€s sont supposées connues. On ne doit pas
remplacer M; par son estimationZ:jes(i)wj‘i , parce que celle-ci comprend un biais de ratio dii aux petites

tailles d’échantillon dans les grappes. L’équation d’estimation (A.4) est sans biais sous le plan pour
I’équation de recensement (A.1).

. N , . ror 2
Passons maintenant a I’équation de score pondérée pour o, , nous obtenons en partant de (A.2)

o D WAT Y D Wi (yij _XiTjﬂ)(yik _X:;(ﬂ)j|_zwi/’i’|l > Wy =0 (A.5)

ies jes(i)kes(i) ies jes(i)

L’équation d’estimation (A.5) est sans biais pour (A.2). Enfin, I’équation de score pondérée pour o

s’obtient a partir de (A.3) sous la forme

o, : zwi z Wi (yij —Xﬂﬂ)z +2Wi (Miajﬂﬁiz _20'\%“.71) Z Wik (yij _XiTjB)(yik _XI(B)

ies jes(i) ies Jokes(i) (A 6)
2 219-1 _ '
—O'SZWi(l—O'Vﬂ,, ) Z Wi =0
ies jes(i)

Il découle des équations (A.4) a (A.6) que les €quations de score pondérées dépendent uniquement des
pondérations d’ordre 1 w; et Wy, et des pondérations d’ordre 2 Wy dans le cas particulier d’un modé¢le

de régression linéaire a erreurs emboitées.
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Comparaison de différents plans de sondage et
construction de bandes de confiance pour I’estimation
de la moyenne de données fonctionnelles :
une illustration sur la consommation électrique

Hervé Cardot, Alain Dessertaine, Camelia Goga, Etienne Josserand et Pauline Lardin’

Résumé

Lorsque les variables étudiées sont fonctionnelles et que les capacités de stockage sont limitées ou que les codts
de transmission sont élevés, les sondages, qui permettent de sélectionner une partie des observations de la
population, sont des alternatives intéressantes aux techniques de compression du signal. Notre étude est
motivée, dans ce contexte fonctionnel, par I’estimation de la courbe de charge électrique moyenne sur une
période d’une semaine. Nous comparons différentes stratégies d’estimation permettant de prendre en compte
une information auxiliaire telle que la consommation moyenne de la période précédente. Une premiére stratégie
consiste a utiliser un plan de sondage aléatoire simple sans remise, puis de prendre en compte I’information
auxiliaire dans I’estimateur en introduisant un modéle linéaire fonctionnel. La seconde approche consiste a
incorporer I’information auxiliaire dans les plans de sondage en considérant des plans & probabilités inégales
tels que les plans stratifiés et les plans 7 ps . Nous considérons ensuite la question de la construction de bandes

de confiance pour ces estimateurs de la moyenne. Lorsqu’on dispose d’estimateurs performants de leur
fonction de covariance et si I’estimateur de la moyenne satisfait un théoréme de la limite centrale fonctionnel, il
est possible d’utiliser une technique rapide de construction de bandes de confiance qui repose sur la simulation
de processus Gaussiens. Cette approche est comparée avec des techniques de bootstrap qui ont été adaptées afin
de tenir compte du caractere fonctionnel des données.

Mots-clés : Bonferroni; Bootstrap; estimateur de Horvitz-Thompson; fonction de covariance; estimateur model-
assisted; modéle linéaire fonctionnel; formule de Hajek.

1 Introduction

Avec le développement de procédés automatiques d’acquisition de données a des échelles de temps
fines, il n’est maintenant plus inhabituel de disposer de trés grandes bases de données concernant des
phénomeénes qui évoluent au cours du temps. Par exemple, en France, dans les années a venir, environ 30
millions de compteurs électriques vont étre remplacés par des compteurs communicants. Ceux-ci seront
capables de mesurer la consommation de chaque ménage et de chaque entreprise a des pas de temps
potentiellement trés fins (seconde ou minute) et d’envoyer ces mesures une fois par jour a un serveur
central. Un autre exemple concerne les mesures d’audience des différentes chaines de télévision. Des
boitiers, reliés a internet, permettent de mesurer en temps continu si la télévision est allumée et quelle
chaine est regardée.

L’unité statistique étudiée est alors une fonction (du temps, de I’espace), ce qui nécessite d’introduire
des outils d’analyse fonctionnelle. Bien que présent dés les années 1970s (Deville 1974), Dauxois et
Pousse (1976), ce domaine de la statistique s’est réellement développé au cours des années 1990, avec les

1. Hervé Cardot, Université de Bourgogne, Institut de Mathématiques de Bourgogne, 9 av. Alain Savary, 21078 DIJON,
FRANCE; Alain Dessertaine, LA POSTE - DIRECTION DU COURRIER - DFI — DCPES, 2 Boulevard Newton 77543
MARNE LA VALLEE CEDEX 2 and EDF, R&D, ICAME-SOAD, 1 av. du Général de Gaulle, 92141 CLAMART, France;
Camelia Goga, Université de Bourgogne, Institut de Mathématiques de Bourgogne. Courriel : camelia.goga@u-bourgogne.fr;
Etienne Josserand, Université de Bourgogne, Institut de Mathématiques de Bourgogne; Pauline Lardin, Université de
Bourgogne, Institut de Mathématiques de Bourgogne and EDF, R&D, ICAME-SOAD.
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progrés de I’informatique. Les applications concernent des domaines divers tels que la climatologie,
I’économie, la télédétection, la médecine ou encore la chimie quantitative. Le lecteur pourra se reporter
aux références récentes Ramsay et Silverman (2005) et Ferraty et Romain (2011) pour un panorama des
différentes techniques et des exemples d’applications.

Lorsque les bases de données potentielles sont trés grandes, il peut étre difficile et colteux de collecter,
de sauvegarder et d’analyser I’ensemble des données. Si de plus on s’intéresse a des indicateurs simples
tels que la courbe moyenne sous des contraintes d’espace mémaoire ou de codt de transmission, I’emploi de
techniques de sondage afin d’extraire un échantillon peut fournir une estimation précise a un codt
raisonnable (Dessertaine 2008).

Les travaux combinant analyse des données fonctionnelles et théorie des sondages sont encore peu
nombreux dans la littérature statistique. Cardot, Chaouch, Goga et Labruére (2010) s’intéressent a
I’analyse en composantes principales en vue de réduire la dimension des données tandis que Cardot et
Josserand (2011) étudient des propriétés de convergence uniforme d’estimateurs de Horvitz-Thompson de
courbes moyennes. On peut également citer Chaouch et Goga (2012) qui proposent un estimateur robuste
de courbes centrales.

L’objectif de ce travail est de comparer, sur un exemple réel, différentes stratégies d’échantillonnage
dans un contexte fonctionnel. Ces données réelles portent sur les consommations électriques, relevées
toutes les demi-heures pendant deux semaines, d’une population test de N = 15069 compteurs
électriques. Le profil temporel de consommation électrique des particuliers dépend de covariables telles
gue les caractéristiqgues météorologiques (température, etc.) ou géographiques (altitude, latitude ou
longitude). Ces variables ne sont malheureusement pas disponibles pour cette étude et nous n’utilisons
gu’une seule variable comme information auxiliaire : la consommation moyenne de chaque compteur lors
de la semaine précédente. Cette information peut étre facilement transmise par tous les compteurs de la
population.

L’extension au cadre fonctionnel des méthodes d’estimation qui prennent en compte de I’information
auxiliaire n’est pas toujours directe. Cardot et Josserand (2011) proposent de stratifier la population des
courbes pour améliorer I’estimation de la courbe moyenne. Chaouch et Goga (2012), qui s’intéressent a la
courbe meédiane, suggerent d’utiliser un plan proportionnel a la taille avec remise ainsi que I’estimateur
poststratifié. Nous proposons dans cet article de comparer plusieurs stratégies qui permettent de prendre
en compte I’information auxiliaire. Une premiére stratégie fait intervenir I’information auxiliaire au
niveau de la sélection de I’échantillon : tirage avec un plan & probabilités inégales (stratifié, zps) et
estimation avec I’estimateur de Horvitz-Thompson. La deuxieme stratégie fait intervenir cette information
au niveau de I’estimation : tirage avec un échantillonnage aléatoire simple sans remise et estimation en
utilisant un modéle de régression linéaire (Sarndal, Swensson et Wretman (1992) adapté au cadre
fonctionnel (Faraway 1997).

Une nouvelle question liée au caractere fonctionnel des données apparait alors de maniére naturelle :
comment quantifier I’incertitude liée a I’échantillonnage ? La question, centrale pour les sondeurs, de la
construction d’intervalles de confiance, n’a été que peu abordée en statistique des données fonctionnelles
ou il faut alors construire des bandes de confiance. En nous inspirant de techniques basées sur I’estimation
de la fonction de covariance de I’estimateur (voir Faraway (1997), Cuevas, Febrero et Fraiman (2006) ou
plus récemment Degras (2011)), nous proposons tout d’abord de construire des bandes de confiance par
simulation de processus gaussiens. Une justisfication asymptotique de la validité de ces techniques est
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donnée dans Cardot, Degras et Josserand (2013) lorsque les hypothéses du théoréme central limite sont
vérifiées et que I’on dispose d’un estimateur précis de la fonction de covariance. Une deuxieme méthode
de construction, qui repose sur les techniques de bootstrap, est également mise en ceuvre. Il existe
essentiellement trois techniques de bootstrap en population finie : le bootstrap sans remise proposé par
Gross (1980), le « rescaling » bootstrap (Rao et Wu 1988) et le « mirror-match » bootstrap (Sitter 1992).
Dans ce travail, nous utilisons le bootstrap sans remise qui repose sur les adaptations pour les plans
stratifiés et proportionnels a la taille proposées par Chauvet (2007).

Nous introduisons dans la seconde section les notations, les estimateurs de la courbe moyenne en
présence d’information auxilaire ainsi que les estimateurs de leur fonction de covariance. Les algorithmes
de construction des bandes de confiance, de type bootstrap ou par simulation de processus gaussiens, sont
décrits dans la section 3. La section 4 propose ensuite une comparaison des différentes stratégies, en
termes de précision des estimateurs, de largeur et de couverture des bandes de confiance et de temps de

calcul, de I’estimation des courbes de charge de I’opérateur francais EDF (Electricité de France). Nous
considérons pour cela des échantillons de taille n = 1500 dans notre population test constituée de

N = 15 069 courbes. Pour finir, nous présentons quelques perspectives de recherche dans la section 5.

2 Données fonctionnelles en population finie

Considérons une population finie U = {1, N} de taille N et supposons que, pour chaque élément

k de la population U, nous pouvons observer la courbe déterministe Y, = (Yk (t))t o]’ L’objectif est

d’estimer la courbe moyenne de la population qui est définie pour tout instant t [O, T], par

ul) = 300,

keU

Soit s un échantillon de taille fixée n, choisi aléatoirement dans U, selon un plan de sondage p()
Soient 7, =Pr(k es) et 7, =Pr(k &l es) les probabilités d’inclusion d’ordre un et deux
respectivement. On suppose que z, > O pour tout élément k de la population U.

La courbe moyenne u est estimée a I’aide de I’estimateur de Horvitz-Thompson (Cardot et coll. 2010)

comme sulit
1Y) 1Y ()
a(t) = — = — 1., tel|0,T]|, 2.1
A =NZ 7 “NZ 5 L te[0T] (2)
ou 1,_, est I’indicatrice d’appartenance de I’unité k a I’échantillon s. Pour chaque instant t [O,T],

I’estimateur 7 (t) est sans biais pour s« (t), c’est a dire E(,& (t)) = u(t) ol I’espérance est considérée
par rapport au plan de sondage.

Généralement les trajectoires Y, (t) ne sont pas observées continlment pour t e [O,T] mais
uniquement sur un ensemble de D instants de mesure 0 =t <t, <...<t, =T. Une stratégie
classique en analyse des données fonctionnelles consiste a effectuer une interpolation ou un lissage des
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trajectoires discrétisées afin d’obtenir des objets qui sont réellement des fonctions (Ramsay et Silverman
2005). Cela permet également de traiter des courbes dont les instants de mesure ne sont pas identiques.
Dans le cadre des sondages, I’interpolation linéaire, lorsqu’il n’y a pas d’erreur de mesure aux points
discrétisés, a été étudiée par Cardot et Josserand (2011) tandis que des procédures de lissage sont
proposées dans Cardot et coll. (2013). Si le nombre de points de discrétisation est suffisant et les
trajectoires sont assez réguliéres (mais pas nécessairement dérivables), I’erreur d’approximation due au
lissage ou a I’interpolation est négligeable face a I’erreur d’échantillonnage. On suppose dans la suite que
les trajectoires sont observées en tout point t de I’intervalle [O,T].

La fonction de covariance de type Horvitz-Thompson y (r,t) = cov (,[1 (r), 1 (t)) est donnée par

~—

A0 = oy, O

keUleU T T
pour tout (r,t) € [0,T]x[0,T] et A, =z, — m,7,. Si on suppose que les probabilités d’inclusion
d’ordre deux satisfont z,, > 0, un estimateur sans biais de y(r,t) est donné par I’estimateur sans biais

de la variance de type Horvitz-Thompson,

Py = Lyy e N 2.2

kesles T T 7

pour tout (r,t) € [0,T]x[0,T].

2.1 Prise en compte d’information auxiliaire pour I’estimation de la
trajectoire moyenne

Il est bien connu que I’utilisation d’une information auxiliaire qui explique bien la variable d’intérét
peut beaucoup améliorer la précision de I’estimateur de Horvitz-Thompson. Dans le cas des données EDF,
la température extérieure ou le type de contrat pourraient sans doute étre des variables auxiliaires
intéressantes. Une stratification selon la position géographique permettrait également d’obtenir des
estimations pour les différentes régions. Dans cette étude, nous disposons comme variable auxiliaire de la
consommation électrique totale de la semaine précédente. Nous supposons que cette variable (reelle) est
observée pour tous les éléments de la population.

Nous présentons dans cette section I’estimateur de Horvitz-Thompson pour la courbe moyenne ainsi
gu’une estimation de la fonction de covariance de cet estimateur pour le sondage stratifié avec

échantillonnage aléatoire simple sans remise (EASSR) dans chaque strate, noté dans la suite STRAT, et
pour I’échantillonnage proportionnel a la taille sans remise que I’on note 7z ps. Nous considérons

également un estimateur de la courbe moyenne assisté par un modele linéaire fonctionnel.

2.1.1 Le sondage stratifié avec EASSR dans chaque strate (STRAT)

La population U est supposée étre stratifiée en un nombre fixé H de strates U,,...,U,, de tailles
N,,...,N,. A Iintérieur de chaque strate U,, on tire un échantillon s, de taille n, selon un plan
EASSR.
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Notons , (t) = zkeu Y (t)/ Ny, pour te[0,T], la courbe moyenne dans chague strate et

() =2, . Y, (t) / n,, son estimation. L’estimateur de la courbe moyenne  est alors défini par
13 H N,
et () = NZ N, 2, (t) = Z ZY ()], te[0,T]. (2.3)
h-1 h-1 Ny kes,,
L’estimateur de Horvitz-Thompson de la fonction de covariance y est alors
~ 13 1 1
Fue (1) = 4 2 - Nh] Soniye, Tt € [0.T], 24
ou
1 . "
Sy, = (Yk (r) - &, (r)) (Yk (t) = a2 (t))

est I"estimateur de la fonction de covariance S, ),

I’estimateur de la fonction de variance comme suit

dans lastrate h.Pour r =t e [O,T], on obtient

. 13 1 1
7 strat (r) N2 zNﬁ ( N jsvz(r),sh’
h

ou
) 1

St T (Y (r) = (1))

h 1kesh

est I’estimateur de la variance Sf(r)u
"~h

extension, au cadre fonctionnel, de I’allocation optimale de Neyman. Les tailles n, des échantillons s,

dans la strate h. Cardot et Josserand (2011) proposent une
vérifiant

h (U},
n, =n- , h=1,...)H, (2.5)

.
permettent de rendre minimale la variance intégrée, jo Pt (1) At , de I"estimateur stratifié. Cette allocation

est similaire a I’allocation obtenue dans le cadre multivarié par Cochran (1977). En remplacant la variable
Y par une autre variable X connue sur toute la population et tres corrélée avec la variable d’intérét, on
obtient une allocation dite x- optimale.

Remarque 2.1 Pour H = 1, nous obtenons le plan aléatoire simple sans remise (EASSR) et la courbe
moyenne ,u(t) est estimée par

Flass (1) = ZY (1), te[0T]. (2.6)

kes
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L’estimateur de la fonction de covariance défini en (2.2) est alors

. 1 1
7 éassr (r't) = ( - N] Sv(r)v(l),s' (27)

n

2.1.2 L’échantillonnage proportionnel a la taille sans remise (7 pS)

Les plans d’échantillonnage proportionnels a la taille avec ou sans remise sont souvent utilisés en
pratique car leur efficacité est supérieure a celle de plans a probabilités égales lorsque la variable d’intérét
est plus ou moins proportionnelle a une variable auxiliaire X qui a des valeurs strictement positives.

Dans le cas des échantillons de taille fixe n tirés sans remise, il est possible de donner I’équivalent de
la formule de Yates et Grundy (1953) et Sen (1953). La fonction de covariance de z Vérifie,

)= Y Y (- Wzl)(Yk (r)_Y (r)][Yk 1) _Y, (t)], (te[0T]. (28)

keU leU 1=k Ty 7T Ty 7T

Supposons que les valeurs x, de la variable X sont connues pour toutes les unités k de la population. Il
est alors possible de définir les probabilités d’inclusion :

Xk

2 X

keU

7, =N

Des méthodes ont été proposées dans la littérature pour le cas z, > 1 (Sérndal et coll. 1992).
Les probabilités d’inclusion d’ordre deux sont en général trés difficiles a calculer pour les plans 7 ps

et par conséquent, la formule (2.2) ne peut pas étre utilisée. Il existe cependant une approximation
asymptotique simple de la variance qui a été proposée par Hajek (1964) et qui ne fait intervenir que les
probabilités d’inclusion d’ordre un. Cette approximation se révéle trés performante lorsque la taille de
I’échantillon est grande et I’entropie du plan de sondage proche de I’entropie maximale. Pour sélectionner
I’échantillon s avec des probabilités d’inclusion z,, I’algorithme du cube (Deville et Tillé 2004)

équilibré sur la variable © = (7zk)keU peut étre utilisé. Deville et Tillé (2005) montrent que pour ce plan

de sondage particulier la formule de Hajek est tres performante pour estimer la variance d’un total ou
d’une moyenne. Cette formule d’approximation de la variance peut aussi étre utilisée pour la covariance,
qui est alors estimée par

P ope (1 1) = N122(1 - ”k)[Yk (r) Fg(r)] (Yk (t)

|
el

(I)J, rtel0,T], 00
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Nous avons également utilisé le sondage systématique a probabilités inégales proposé par Madow
(1949) en raison de sa simplicité d’utilisation. 1l est malheureusement difficile d’estimer la variance pour
ce type de plan et nous ne I’utiliserons donc pas pour construire les bandes de confiance.

2.2 L’estimateur assisté par un modele (« model-assisted »)

Considérons p variables auxiliaires reelles X,,..., X etsoit x,; la valeur de la variable X pour le

p
k™ individu. Notons par x, = (X,,,..., X,,)" le vecteur contenant les valeurs de p variables auxiliaires

mesurées sur le k®™ individu. On considére que la relation entre la variable d’intérét et les variables
auxiliaires est modélisée par le modéle de superpopulation suivant

EY () = x;B(t) + &, te[0T] (2.10)
avec
E. (£¢) = 0.E, (646y) = Opourk # | et E, (g,6,) = 0% pourk = 1.

Ce modele est une généralisation immédiate a plusieurs variables auxiliaires du modéle linéaire
fonctionnel proposé par Faraway (1997).

L’estimation de B basée sur le modele & et le plan de sondage p () est donnée par

ﬁ(t) _ [ZXkXle ZXkYk (t)’ (e I:O,T]. (2.11)

kes ﬂ-k kes k

Remarquons que les poids de sondage ne dépendent pas du temps t € [O,T]. Soit \fk (t) = xkf}(t)
I’estimateur basé sur le plan de sondage de la prédiction sous le modele £ de Y, (t) . Par analogie directe

avec le cas univarié (Séarndal etcoll. 1992), nous obtenons finalement I’estimateur suivant pour la
moyenne, pour t € [0,T ],

R o2
2 z . 1
i ;ZY(t)ﬁxﬂ(t) +;(kezux;)ﬁ(t)-

Si le modéle & contient la variable constante 1, alors I’estimateur devient

() = 3V, (), t=[0T] (2.13)

keU

Pour r et t fixés, la covariance asymptotique de /z,,,(r) et i, (t) peut étre calculée selon la technique
classique des résidus (Sarndal et coll. 1992),

P ()~ L3S (- N UTU R , 2.14)

keUleU Ty T
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ol Y, (r)=x,B(t) est la prédiction de Y, (t) sous le modéle de superpopulation et
B(t) = (Zuxka)_l (Zukak (t)) est I’estimation de B au niveau de la population et r,t e [0,T].
Cardot, Goga et Lardin (2013) montrent que ce résultat reste valable uniformémenten r,t e [0,T |.

Nous proposons comme estimateur de la fonction de covariance ;/MA(r,t) I’estimateur de Horvitz-
Thompson de la covariance asymptotique donnée par (2.14) ou ﬁ(t) est remplacé par son estimateur ﬁ(t)
basé sur le plan de sondage,

i = g 72 00 OO )

Kles Ty Ty 7T

, rtef0,T]. (2.15)

Remarque 2.2 |l est tout a fait possible de considérer un modéle de superpopulation & plus général que

le modéle linéaire propose ici. Des techniques d’estimation basées sur un lissage par des B-splines (Goga
et Ruiz-Gazen 2012) peuvent alors étre envisagées. Dans notre étude, la relation entre la consommation a
I’instant t et la consommation moyenne de la semaine précédente est quasi linéaire (voir figure 4.1) ce
qui justifie de ne pas employer ces approches nonparamétriques.

3 Construction des bandes de confiance

Nous considérons ici des bandes de confiance pour la courbe moyenne x qui sont de la forme

P(u(t)e[at)tc,6(t)] vie[0T])=1-a, (3.1)

ou la valeur du ceefficient ¢, est inconnue, et dépend du niveau de confiance 1 — o« souhaité, et & (t) est
un estimateur de I’écart-type de [z(t). Le calcul de c,, est basé sur le fait que sous certaines hypothéses

(Cardot et coll. 2013), le processus

z(t)=(a@) - ut)/é(t), teloT],

converge vers un processus Gaussien dans I’espace des fonctions continues C ([0 T]) . On aalors

]P’(supZ (t) < caj = P(u(t) < [a(t) £ e ()] vt < [0.T)) (3.2)

teT

et il suffit donc de déterminer c,,, le quantile d’ordre 1 — & de la variable aléatoire réelle sup, g ‘Z (t)‘

pour construire complétement la bande de confiance. La distribution du sup de processus Gaussiens n’est
connue explicitement que pour quelques cas particuliers, le mouvement brownien par exemple.

Nous proposons deux approches pour déterminer la valeur de c,. La premiere repose sur une
estimation directe de I’écart-type et la simulation des processus Gaussiens Z (t) La seconde, qui ne

nécessite pas de disposer d’estimateur de la variance, repose sur des techniques de ré-échantillonnage ou a
la fois I’écart-type et la valeur de ¢, sont obtenus a partir des réplications bootstrap.
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3.1 Construction de bandes de confiance par simulation de processus
Gaussiens

Les étapes de I’algorithme sont les suivantes :
1) Tirer I’échantillon s de taille n & I’aide du plan de sondage p et calculer I’estimateur # ainsi

que Iestimateur 7 (r,t) de la fonction de covariance y (r,t), r,t € [0,T].

2) Simuler M courbes Z_, m =1...,M, de méme loi que Z ou Z est un processus Gaussien
1/2

d’espérance O et de fonction de covariance p ou p(rt) = 7(r.t)/(7(r)7 (1)

rte [O,T].
Zn (t))m=1,...,M '

Cet algorithme, trés rapide et facile a mettre en ceuvre, a déja été proposé, dans le cadre d’observations
i.i.d. par Faraway (1997), Cuevas et coll. (2006) et Degras (2011) pour construire des bandes de
confiance. On trouvera une justification asymptotique rigoureuse de cette approche dans Cardot et coll.
(2013) pour I’échantillonnage dans des populations finies.

3) Determiner c,, le quantile d’ordre 1 — o des variables, (supte[o’TJ

3.2 Construction des bandes de confiance par bootstrap

Dans ce travail, nous utilisons la méthode de bootstrap proposée par Gross (1980) pour I’'EASSR et les
extensions proposees par Chauvet (2007) pour les plans STRAT et zps. Elle repose sur le principe

suivant : I’échantillon s est utilisé pour simuler une population fictive U”~ dans laquelle nous

sélectionnons plusieurs échantillons bootstrappés. La mise en ceuvre de cet algorithme n’est pas
immédiate lorsque le rapport 1/ 7, n’est pas entier. De nombreuses variantes ont été proposées dans la

litérature pour tenir compte du cas général et nous avons décidé d’adopter celle initialement proposée par
Booth, Butler et Hall (1994) pour le plan d’EASSR.

Considérons que I’échantillon s de taille n a été sélectionné a I’aide du plan de sondage p et soit i
I’estimateur de g calculé a partir de s.

Algorithme général du bootstrap
1) Dupliquer chaque individu k € s, [1 / 7Z'k:| fois, ou [.] désigne la partie entiere. On compléte
la population ainsi obtenue en sélectionnant un échantillon dans s avec une probabilité
d’inclusion ¢, =1/ 7, — [1 / ﬁk:|. Soit Y., k € U la valeur de la variable d’intérét sur la
pseudo-population.
2) Tirer M échantillons s;, m =1,..., M, detaille n dans la pseudo-population U~ a I’aide du
plan de sondage p~ avec des probabilités d’inclusion 7, et calculer

i () = ; ZYK*(t),t e[0,T]etm=1,..,M.

m *
*

k
kesm
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3) Estimer la fonction & (t) par I’écart-type empirique corrigé des /1, (t), m = 1,..., M,

&)=t - )

M

F) = S0 ett e[0T

m=1

4) Choisir c, comme le quantile d’ordre 1 — o des variables

(Supm; (t) - A |J |

te[0,T] o (t)

,,,,,,

Une technique similaire a celle utilisée lors de I’étape 4 de I’algorithme a été utilisée par Bickel et
Krieger (1989) pour construire des bandes de confiance de la fonction de répartition.

Le plan d’EASSR utilise I’algorithme général du bootstrap pour 7, = n/ N, et pour le plan STRAT,
nous appliquons dans chaque strate U, , pour h = 1,..., H, I"algorithme utilisé pour le plan d’EASSR
avec 7, =n, / N, k € U,. On retrouve dans ce cas, I’algorithme proposé par Booth et coll. (1994).

L’adaptation de I’algorithme du bootstrap au plan zpsa été proposée par Chauvet (2007). Elle
consiste a sélectionner lors de I’étape 2 de I’algorithme général, I’échantillon s™ dans U~ avec les
probabilités d’inclusion
nX,

2%

keU™

T =

Cette modification est nécéssaire pour respecter la contrainte de taille fixe lors du rééchantillonnage. Les
probabilités d’inclusion =, sont également utilisées pour estimer 2 lors de I’étape 2 de I’algorithme
général. La séléction d’un échantillon 7 ps peut étre réalisée en utilisant I’algorithme du cube avec la

variable d’équilibrage 7. Dans ces conditions, un tri aléatoire dans la population U (resp. U ") avant le
tirage de s (resp. s, ) est souhaitable afin d’obtenir un plan de sondage proche de I’entropie maximale

(Chauvet 2007, Tillé 2011). Chauvet (2007) donne également des résultats asymptotiques concernant la
convergence de I’estimateur de la variance obtenu dans le cas du bootstrap du plan z ps.

Enfin, il est également possible d’adapter cet algorithme général pour estimer la fonction de variance
de I’estimateur f,,,. Lors de I’étape 1 de I’algorithme, on calcule également les valeurs x, de x, dans la
pseudo-population U™ En utilisant le fait que I’estimateur assisté par un modele linéaire est une fonction

nonlinéaire d’estimateurs de type Horvitz-Thompson, la valeur bootstrappée j,, de i, sur

I’échantillon s est calculée selon
B 1 AP
FOL 25

i () = 23 Vel
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ob B (t) = (stkxk) D.+X.Y, (t). Comme le remarquent Canty et Davison (1999) le fait d’utiliser
m m

le total de la variable x, sur la population U au lieu de la pseudo-population U~ conduit a de meilleurs

résultats en particulier quand cette variable présente des valeurs extrémes.

4 Etude de la courbe de consommation moyenne d’électricité

Nous disposons d’une population U composée de N = 15 069 courbes de consommation électrique
mesurées toutes les demi-heures pendant deux semaines consécutives. Nous avons D = 336 points de
mesure pour chaque semaine et nous souhaitons estimer la courbe moyenne de consommation de la
deuxiéme semaine. On note Y’', = (Yk (t),....Y, (tD)), la consommation d’électricité de I’individu

k € U mesurée la deuxiéme semaine et X', = (Xk (t),.... X, (tD)) sa consommation au cours de la

premiére semaine. La consommation moyenne de chaque individu k durant la premiére semaine,
D . . . . A N T

X, = Zd:lxk (td)/ D, qui est une information simple et peu colteuse a transmettre, sera utilisée

comme information auxiliaire. Cette variable (réelle) qui est connue pour tous les éléments k de la
population est fortement liée a la courbe de consommation courante. On note sur la figure 4.1 que la
consommation courante en chaque t est quasiment proportionnelle a la consommation moyenne de la
semaine précedente.

Consommation a un instant t (kwh)
1000 2000 3000 4000 5000
0

0

T T T T T T
0 1000 2000 3000 4000 5000
Consommation moyenne de la semaine précédente (kWh)

Figure 4.1 Représentation de la consommation a un instant t en fonction de la consommation moyenne de la
semaine précédente

4.1 Description des stratégies utilisées

Nous considérons des échantillons de taille fixe n = 1 500 obtenus selon différents plans de sondage.
Les stratégies présentées sont répétées | fois afin d’évaluer et de comparer leurs performances.
1. EASSR et estimateur de Horvitz-Thompson.

La mise en ceuvre de ce plan est simple, I’estimateur de Horvitz-Thompson de la courbe moyenne est
donné par (2.6) et I’estimateur de sa covariance par (2.7).

2. Sondage stratifié STRAT et estimateur de Horvitz-Thompson.

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



324 Cardot, Dessertaine, Goga, Josserand et Lardin : Comparaison de différents plans de sondage et construction

Le plan stratifié est trés efficace si les strates sont homogenes par rapport a la variable d’intérét. Dans ce
travail, nous avons utilisé I’algorithme des k -means afin de constituer les strates et nous avons considéré
H = 10 strates. Une premiére stratification (STRAT 1) a été effectuée a partir de la classification des
trajectoires discrétisées X, de la premiere semaine. Une seconde stratification, qui utilise uniquement

I’information agrégée x, a également été considérée. Elle est notée STRAT 2.

Les tailles des strates N, obtenues en utilisant les deux stratifications ainsi que les tailles n, optimales,

selon (2.5), des échantillons a sélectionner dans chaque strate sont données dans les tableaux 4.1 et 4.2.
Dans les deux cas, les strates sont numérotées en ordre croissant par rapport a la consommation moyenne
de chaque strate. Plus précisement, la strate 1 correspond aux faibles consommateurs et la strate 10 est
composée des 10 plus gros consommateurs d’électricité. Notons que la premiére stratification, qui
nécessite de connaitre la consommation d’électricité a chaque instant de mesure t, exige plus
d’information que la deuxieme stratification. La courbe moyenne est construite en utilisant (2.3) et sa
covariance est estimée par (2.4).

Tableau 4.1
STRAT 1 : stratification a partir des courbes. Les strates sont construites a partir des courbes de la
semaine 1. L allocation n, optimale est calculée a partir des courbes de la semaine 1.

h 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Nh 3 866 4769 623 2690 664 1251 806 328 62 10

n, 212 345 87 242 117 179 172 101 35 10
Tableau 4.2

STRAT 2 : stratification a partir de la consommation moyenne X,. L’allocation optimale n, est
calculée a partir de la consommation moyenne de la semaine 1.

h 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
N, 3 257 4236 3139 1937 1189 731 415 125 30 10
n, 260 293 248 204 159 133 111 56 26 10

3. Sondage 7 ps et estimateur de Horvitz-Thompson.

Nous avons utilisé I’algorithme du cube proposé par Deville et Tillé (2004) et Chauvet et Tillé (2006) ou
les probabilités d’inclusion sont proportionnelles a x,, k € U . Afin d’avoir un plan de sondage proche

de I’entropie maximale, un tri aléatoire de la population est effectué avant le tirage de I’échantillon s. La
covariance de I’estimateur de la moyenne est estimée a I’aide de la formule (2.9). L’algorithme du cube
est disponible sous R dans le package sampling, fonction samplecube et une macro SAS est disponible sur
le site web de I’INSEE (Institut National de Statistique et des Etudes Economiques).

4. EASSR et estimateur MA.
L’estimateur i,,, assisté par le modéle & est construit a I’aide de I’information auxiliaire donnée par

X', = (1, xk) ou x, est la consommation moyenne de la semaine précédente. Dans ces conditions, i,
est la somme sur toute la population U des valeurs estimées \fk par le modele (voir formule (2.13)). La
covariance de I’estimateur de la moyenne est estimée a I’aide de la formule (2.15).
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4.2 Erreur d’estimation de la courbe moyenne

L’erreur d’estimation de la courbe moyenne x aux instants t,,...,t,,, est évaluée selon le critére

R 1 38, 2 1,7, 2
Re () = 3552 (A(t) = () = £ ], (2(t) - u(v) ot
Les résultats sont présentés dans le tableau 4.3 pour | =10 000 simulations (réplications). Ils

montrent clairement que, pour cette étude, la prise en compte de la consommation totale de la semaine
précédente permet d’améliorer de maniére importante la précision de I’estimation de la moyenne par
rapport a I’échantillonnage aléatoire simple sans remise en divisant I’erreur quadratique moyenne R, par

5. Parmi les différentes stratégies, les plus performantes semblent étre celles qui prennent en compte
I’information auxiliaire via les probabilités d’inclusion (STRAT, 7z ps et systématique proportionnel a la

taille).

Tableau 4.3

Erreur quadratique R, d’estimation de la moyenne p, avec | =10 000 réplications.
Stratégie moyenne 1° quartile médiane 3™ quartile
EASSR 40,53 10,82 22,16 51,09
STRAT (1) 5,78 3,68 5,08 7,07
STRAT (2) 6,49 4,03 5,48 7,88
7 Ps 7,06 3,99 5,52 8,16
7 — ps systématique 6,73 3,85 5,20 8,07
MA 8,29 5,24 7,14 10,06

4.3 Taux de couverture et largeur des bandes de confiance

La construction des bandes de confiance de niveau 1 — o nécessite le calcul des quantiles d’ordre
1 — o du supremum de processus Gaussiens.

Pour ne pas privilégier une méthode de construction de bande de confiance par rapport a I’autre, nous
avons appliqué les deux algorithmes sur un méme échantillon s et nous avons considéré le méme nombre
M de processus. Ce nombre M varie d’un estimateur a I’autre en raison des temps de calculs nécessaires
pour les approches de type bootstrap (voir Section 4.4).

Le taux de couverture empirique est la proportion de fois, parmi les | = 2 000 réplications, ou la
vraie courbe moyenne u se trouve, pour tous les instants t, & I’intérieur de la bande de confiance
construite a partir d’une estimation . Nous avons représenté sur la figure 4.2 deux exemples de bandes

de confiance (courbes grises continues) construites a partir des courbes estimées (courbes grises
pointillées). Sur la figure 4.2(A), nous constatons que la vraie courbe moyenne sur la population (courbe
noir continue) est a I’intérieur de la bande de confiance & chaque instant. A I’opposé, sur la figure 4.2(B),
nous constatons que la courbe moyenne de la population est en général surestimée et qu’il existe quelques
instants (indiqués par les fleches) ou la courbe observée sort de la bande de confiance. Les taux de
couverture empiriques sont présentés dans le tableau 4.4.

Les deux méthodes de construction des bandes de confiance donnent des taux de couverture similaires
et assez proches des taux nominaux souhaités (95 % et 99 %). Les résultats semblent cependant

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



326 Cardot, Dessertaine, Goga, Josserand et Lardin : Comparaison de différents plans de sondage et construction

Iégerement moins satisfaisants pour les plans 7z ps et pour I’approche MA pour lesquels la variance de
I’estimateur est complexe et plus difficile a estimer précisément.

i 3

£8

g II

§ E "x._."/h‘fj—_) —— Moyenne obgevyée suru |

0 50 100 150
Heure
(A) La courbe moyenne observée est a I’intérieur de la bande de confiance.

g c / A \n n /N <)

§ & \ \". \ II-.

S8 \‘\ A J/ W ! J"f \

(. NIA

8| NI [

T 50 100 150
Heure
(B) La moyenne observée est & I’extérieur de la bande de confiance aux instants indiqués par les fleches.
Figure 4.2 Exemples de bande de confiance
Tableau 4.4
Taux de couverture empirique (en %), pour | =2 000 réplications.
Méthodes Nombre M de Bootstrap Processus Gaussien
processus a=0,05 a=10,01 a=0,05 a=0,01

EASSR 5000 94,95 98,85 94,80 98,70
STRAT (1) 5000 93,92 98,34 94,09 98,43
STRAT (2) 5000 94,3 98,45 9 98,55
7 Ps 1000 94,73 98,77 93,87 98,61
MA 5000 94,3 98,5 92,85 98,15

Un autre indicateur intéressant est la largeur moyenne de la bande de confiance,

336

%.12(:0- —_[ 2CG )dt
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dont les valeurs sont présentées dans le tableau 4.5. Les deux méthodes fournissent des bandes de
confiance dont les largeurs sont similaires. On note également que I’utilisation de la variable auxiliaire
permet de diminuer sensiblement la largeur moyenne des bandes, celle-ci étant divisée par deux si on
considére un des plans stratifiés plutot qu’un plan d’EASSR.

Tableau 4.5

Largeur moyenne des bandes de confiance, pour | =2 000 réplications.
Méthodes Nombre M de Bootstrap Processus gaussien

processus a=0,05 a=0,01 a=0,05 a=0,01

EASSR 5000 35,98 43,35 35,99 43,19
STRAT (1) 5000 16,64 18,92 16,62 18,88
STRAT (2) 5000 17,58 19,99 17,55 19,94
7 Ps 1000 17,85 20,31 17,62 19,93
MA 5000 19,88 22,65 19,75 22,44

Les figures 4.3 et 4.4 presentent les largeurs des bandes de confiance pour un niveau « = 0,05, pour
chaque instant, selon qu’elles soient ponctuelles (c, = 1,96), estimées par simulations de processus

gaussiens ou bien obtenues en considérant I’approche basée sur I’inégalité de Bonferroni appliquée en
chaque point de mesure. On a alors, dans ce dernier cas, c, = 3,793048, le quantile d’ordre

1-0,05/(336 x 2) d'une loi N (0,1). Les bandes obtenues par Bonferroni sont conservatives et

considérent en quelque sorte le pire des cas en termes d’information, celui de I’indépendance des
intervalles ponctuels. On peut remarquer que I’approche par simulation permet de réduire sensiblement la
largeur moyenne des bandes en comparaison avec Bonferroni lorsque le plan ne permet pas de prendre en
compte toute I’information temporelle des données (figure 4.3). A I’opposé, pour le plan stratifié (figure
4.4) qui permet une estimation précise de la courbe moyenne, la bande de confiance construite par
simulation est proche de celle de Bonferroni, ce qui S’interpréte intuitivement comme le fait que
guasiment toute I’information a été capturée par le plan de sondage.

Largeur de la bande
15
\

'
. Bonferroni -
Simulation
— — — Intervalle ponctuel

0 T T T T T T
0,0 0,2 0,4 0,6 0,8 1,0
Temps

Figure 4.3 Echantillonnage aléatoire simple sans remise. Largeur des bandes de confiance ponctuelles,
globales par simulations de processus et avec Bonferroni (a =0,05)
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Figure 4.4 Sondage stratifié (STRAT 1). Largeur des bandes de confiance ponctuelles, globales par
simulations de processus et avec Bonferroni (avec a =0,05)

4.4 Temps de calcul

Les temps de calcul avec la méthode par bootstrap sont largement supérieurs, de I’ordre d’un facteur de
121000, a ceux de la méthode par simulations de processus gaussiens (voir tableau 4.6). Cette différence
importante provient du fait que les méthodes de bootstrap nécessitent de répéter tout le processus
d’estimation pour chaque échantillon bootstrapé : construction de la population fictive, tirage d’un nouvel
échantillon, calcul de I’estimateur. On remarque également que les plans qui font intervenir de
I'information auxiliaire sont moins rapides que le plan d’EASSR méme si utilisés individuellement leur
temps de calcul reste tout a fait raisonnable.

Tableau 4.6
Temps d’exécution d’une simulation en secondes pour M = 5 000 réplications. Les stratégies

EASSR, MA et STRAT ont été programmés avec R et 1tps avec SAS.

Stratégie Bootstrap Processus gaussiens
EASSR 1170,6 1,0
STRAT 1839,5 1,4
7 Ps 5020,0 7,3
MA 3156 1,4

5 Conclusion et perspectives

Nous avons, dans ce travail, mis en ceuvre et comparé différentes stratégies permettant de prendre en
compte de I’information auxiliaire pour I’estimation, et la construction de bandes de confiance, de la
moyenne de données qui sont des courbes. Cette information peut étre prise en compte au moment de
I’échantillonnage en considérant des plans a probabilités inégales ou bien lors de I’estimation avec un
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sondage aléatoire simple sans remise assisté par un modéle de régression a réponse fonctionnelle. I
apparait clairement, sur notre exemple de courbes de charge d’électricité, que la connaissance des
consommations totales une semaine avant, permet d’améliorer de maniére importante la précision des
estimateurs de la moyenne par rapport a un sondage de type EASSR.

Par ailleurs, dans ce contexte d’échantillons de taille importante et de données de grande dimension, il
semble aussi possible de construire, pour ces différentes stratégies, des bandes de confiance qui ont des
taux de couverture empiriques proches des taux souhaités. Les performances des deux approches
proposées, estimation de la fonction de covariance et simulation de processus Gaussiens ou Bootstrap,
semblent comparables en termes de largeur des bandes de confiance et la principale différence porte sur
les temps de calcul. Le bootstrap qui semble plus général, puisqu’il ne nécessite pas de disposer d’un
estimateur performant de la fonction de covariance, se révéle beaucoup plus lent en pratique.

Il'y a parfois, dans ces flux de données de grande taille, des pertes d’information qui proviennent de
probléemes de transmission du signal. L’opérateur observe donc au final certaines trajectoires de maniére
incompléte. Cette question, de non réponse partielle, peut sans doute étre abordée en considérant des
adaptations des techniques classiques de non réponse (Haziza 2009) au cadre fonctionnel. Une question
primordiale concerne alors la construction de bons estimateurs de la fonction de covariance.
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Critere d’information bayésien fondé sur la
pseudo-vraisemblance pour la sélection de variables dans les
données d’enquéte

Chen Xu, Jiahua Chen et Harold Mantel*

Résumé

Les modéles de régression sont utilisés couramment pour analyser les données d’enquéte lorsque I’on souhaite
déterminer quels sont les facteurs influents associés a certains indices comportementaux, sociaux ou
économiques au sein d’une population cible. Lorsque des données sont recueillies au moyen d’enquétes
complexes, il convient de réexaminer les propriétés des approches classiques de sélection des variables
élaborées dans des conditions i.i.d. ne faisant pas appel au sondage. Dans le présent article, nous dérivons un
critere BIC fondé sur la pseudo vraisemblance pour la sélection des variables dans I’analyse des données
d’enquéte et proposons une approche de vraisemblance pénalisée dans des conditions de sondage pour sa mise
en ceuvre. Les poids de sondage sont attribués comme il convient pour corriger le biais de sélection causé par la
distorsion entre I’échantillon et la population cible. Dans un cadre de randomisation conjointe, nous établissons
la cohérence de la procédure de sélection proposée. Les propriétés en échantillon fini de I’approche sont
évaluées par des analyses et des simulations informatiques en se servant de données provenant de la
composante de I’hypertension de I’Enquéte sur les personnes ayant une maladie chronique au Canada de 20009.

Mots-clés : Sélection des variables; poids de sondage; inférence sous le modele et sous le plan; BIC; vraisemblance
pénalisée; cohérence de sélection.

1 Introduction

La détermination des facteurs influents associés a certains indices comportementaux, sociaux ou
économiques dans une population cible est un sujet d’intérét commun & de nombreux domaines de
recherche scientifique. Par exemple, les sociologues souhaitent cerner les facteurs importants qui ont une
incidence sur le taux de chémage dans une région particuliére et les épidémiologistes cherchent a
découvrir les comportements a risque associés aux maladies. Dans ce genre d’études, les chercheurs
commencent souvent par effectuer un sondage aupres de la population cible (par exemple, Rahiala et
Terésvirta 1993; Korn et Graubard 1999; Wolfson 2004). Pour cela, un échantillon représentatif est
sélectionné et des mesures des variables d’intérét sont recueillies auprés des unités échantillonnées. Un
modeéle de régression est habituellement employé pour résumer I’information contenue dans les données.
Ce modele explique les variations de la variable réponse au moyen d’une fonction simple des variables
explicatives (covariables). Lorsqu’ils ne disposent pas d’information a priori, les chercheurs peuvent
recueillir des renseignements sur de nombreuses variables explicatives possibles. Ils peuvent ensuite
atteindre I’objectif consistant a déterminer quels sont les facteurs influents en appliquant une procédure de
sélection de variables.

La sélection des variables est un aspect fondamental de la modélisation statistique. Dans des conditions

ne faisant pas appel au sondage, on a élaboré des criteres de sélection classiques pour évaluer et
sélectionner les variables possibles. La statistique C, de Mallow (Mallows 1973), la validation croisée
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(généralisée) (CV/ GCV; Stone 1974; Craven et Wahba 1979), le critére d’information d’Akaike (AIC;
Akaike 1973) et le critere d’information bayésien (BIC; Schwarz 1978) en sont des exemples. Tous ces
critéres sont fort utiles et produisent des inférences significatives en pratique.

Malgré I’abondance de la littérature sur la sélection des variables, peu d’attention a été accordée a ce
sujet dans le contexte du sondage. L’application des méthodes de sélection de variables a des données
d’enquéte peut donner lieu a de nombreuses complications. Nous nous concentrons sur les problémes qui
découlent de caractéristiques particuliéres des enquétes. Premiérement, les données recueillies par sondage
sont habituellement obtenues auprés d’une population finie sans remise des unités échantillonnées, de
sorte qu’elles possedent une structure de dépendance intrinséque. Deuxiémement, dans les plans de
sondage complexes, les probabilités d’inclusion des unités échantillonnées varient souvent dans la
population cible. Par conséquent, la corrélation entre la réponse et les covariables dans I’échantillon peut
étre faussée comparativement a celle observée dans la population. Cela pourrait étre le cas lorsque
certaines parties de la population sont échantillonnées de maniere plus intensive que d’autres. Ne pas tenir
compte du plan de sondage dans le processus de sélection peut donner des résultats biaisés pour la
population cible.

Dans la littérature, les poids de sondage sont souvent utilisés pour estimer les parameétres des modeles
de régression fondés sur des données d’enquéte. Les estimations pondérées des coefficients de régression
aident a éviter que I’inférence soit biaisée par I’échantillonnage informatif (Pfeffermann 1993; Fuller
20009, section 6.3; Skinner 2012). Méme si I’estimation et la sélection du modéle ont chacune leurs propres
objectifs, elles présentent souvent un lien cohérent dans un processus de modélisation. Il est donc naturel
de conjecturer que I’utilisation de poids de sondage a un effet positif sur la sélection des variables.

Dans cet esprit, nous étudions I’utilisation de la pseudo-vraisemblance pour tenir compte des poids de
sondage, et nous dérivons un critere BIC fondé sur la pseudo-vraisemblance pour la sélection des
variables dans les données d’enquéte. Nous proposons en outre une procédure fondée sur la pseudo-
vraisemblance pénalisée (PVP) pour la mise en ceuvre numérique du critére propose. Dans un cadre de
randomisation conjointe, nous prouvons que la nouvelle procédure permet systématiquement de repérer
les variables influentes. Nous évaluons la méthode de sélection pondérée au moyen d’études en simulation
en utilisant des données provenant de I’Enquéte sur les personnes ayant une maladie chronique au Canada
réalisée en 2009.

La présentation de Iarticle est la suivante. A la section2, nous décrivons le mécanisme de
randomisation conjointe et le modéle de superpopulation. A la section 3, nous dérivons le critére BIC
fonde sur la pseudo-vraisemblance pour I’analyse des données d’enquéte et proposons de I’appliquer au
moyen de la procédure PVP. A la section 4, nous étudions le comportement asymptotique de la procédure
BIC proposée. A la section 5, nous faisons appel a des études numériques pour évaluer plus en détail les
résultats de notre approche et a la section 6, nous présentons nos conclusions. Nous donnons les preuves
des théorémes dans un supplément technique distinct [Xu et Chen (2012)], dans lequel figure également la
dérivation du critére BIC proposé.

2 Inférence conjointe et superpopulation

Le comportement aléatoire d’une proceédure d’inférence découle principalement du caractére aléatoire
des données. Dans le contexte des enquétes, I’ensemble d’unités échantillonnées est aléatoire en raison du
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plan d’échantillonnage probabiliste. Parallelement, la valeur de chaque unité échantillonnée peut étre
considérée comme un résultat aléatoire provenant d’une superpopulation conceptuellement infinie (Royall
1976).

Dans une analyse fondée sur le plan de sondage, la population finie est considérée comme non
aléatoire et toutes les mesures des unités d’échantillonnage sont constantes. Les paramétres d’intérét sont
les quantités dans la population finie, telles que le total ou la médiane de la population. L’inférence
statistique est évaluée en se basant sur le caractére aléatoire découlant du plan de sondage probabiliste.

On peut également considérer le caractere aléatoire induit par le plan de sondage comme un artéfact.
Les mesures des unités échantillonnées sont alors des réalisations indépendantes d’une variable aléatoire
provenant d’un modele probabiliste de la superpopulation postulée. Des paramétres d’intérét sont reliés au
modéle hypothétique et les inférences sous le modéle sont évaluées uniquement en se basant sur la
randomisation introduite par le modele.

Une troisieme approche, appelée inférence sous le modele et le plan, incorpore la randomisation venant
du plan de sondage ainsi que du modele. Sous un tel mécanisme de randomisation conjointe, la population
finie est considérée comme un échantillon aléatoire tiré d’une superpopulation. L’échantillon d’enquéte
est considéré comme résultant d’un échantillonnage de deuxiéme phase de la superpopulation. Les
parameétres d’intérét peuvent étre des paramétres du modele ou des paramétres de population finie. Sous ce
mécanisme, les inférences au sujet des parametres de la population finie sont motivées par le modele de
superpopulation. L’inférence sous le modele et le plan de sondage peut étre plus efficace que les
approches fondées purement sur le plan lorsque la population finie est bien décrite par le modele de
superpopulation. Comparativement aux approches fondées purement sur le modeéle, elle protege contre la
violation du modéle et est par conséquent généralement plus robuste (voir, par exemple, Binder et Roberts
2003; Kalton 1983).

Nous étudions le probléme de la sélection des variables sous le mécanisme de randomisation conjointe.
Soit D = {1, N} une population finie constituée de N unités échantillonnées. Les mesures faites sur

- -, 7 7 - 7 Ay 7 I s A T
la i€ unité sont désignées (yi,xi), ou y, estlaréponse d’intérétet x;, = (xil,...,xip) est un vecteur de
variables explicatives de dimension p (vecteur de covariables). Ces éléments sont considérés comme des
réalisations indépendantes de (Y : X) provenant d’une superpopulation. Nous postulons un modeéle linéaire

généralisé (MLG) sur la superopulation de la fagcon suivante. Conditionnellement a X, la loi de Y
appartient a une famille exponentielle naturelle, dont la densité prend la form

f(y;0) = c(y)exp {0y - b(9)}. (2.1)
6@ est connu comme étant le parametre naturel de f(y;e) tel que b’(e) = E[Y\X] = u et

b"(6) = Var [Y\XJ = 0%, et c(y) est une mesure de base non négative. L’influence de la variable

explicative X sur Y est exprimée par g (x) = X'B pour une certaine fonction de lien supposée g {.),

ou le vecteur B = {ﬂl,...,ﬁ }T est le coefficient de régression de dimension p. Si g () est le lien

p
canonique, c’est-a-dire g (ﬂ) = @, alors nous avons @ = X'B. Pour simplifier, nous nous concentrons

sur le lien canonique dans le présent article.
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Sur la base de ce modéle, I’effet de la variable explicative est caractérisé par la taille du coefficient de
régression correspondant. Dans les applications, un modele complexe contenant de nombreuses variables
aboutit souvent a un surajustement et a une médiocre capacité d’interprétation. Donc, il est souhaitable
d’ajuster les données au moyen d’un modele parcimonieux dans lequel de nombreux coefficients de
régression sont estimés étre nuls. Les variables explicatives dont les coefficients ne sont pas nuls sont
alors considérées comme influant sur la réponse. A cette fin, nous supposons que P est idéalement
parcimonieux et nous abordons le probléme de sélection des variables en déterminant un modéle
parcimonieux formé par les covariables dont les coefficients ne sont pas nuls.

3 Sélection fondée sur la pseudo-vraisemblance avec le BIC

3.1 Le BIC dans les enquétes

Sous la spécification du modele décrite a la section 2, il est clair que, si la mesure (yi , xi) est observée

pour chaque unité de la population D, le caractéere aléatoire des données introduit par le plan de sondage
probabiliste a complétement disparu. Dans cette situation, la sélection de variables influentes est fondée
sur la population compléte et les critéres de sélection classiques élaborés dans des conditions ne faisant
pas appel au sondage (fondées purement sur le modele) demeurent valides pour I’inférence sous le modéle
et le plan. En particulier, soit s ¢ {1, p} un ensemble arbitraire de r(s) covariables, qui correspond a

un modéle possible de la forme (2.1). Le BIC fondé sur la population compléte (Schwarz 1978)
sélectionne le modéle (covariables) qui minimise

BIC, (s) = -2, (BS) +7(s)logN, (3.1)

ou I (B) = ZLlog f (y,;x;B) est la fonction de vraisemblance pour la population compléte et B, est
le maximiseur de I (B) fondé sur s. On peut constater que le BIC (3.1) est une fonction décroissante de

la vraisemblance maximisée et une fonction croissante du nombre de variables incluses dans le modele.
Donc, un plus petit BIC implique un modéle plus simple (moins de variables explicatives), un meilleur
ajustement (vraisemblance maximisée plus élevée), ou les deux. La préférence est donnée a un modéle
présentant un équilibre entre la complexité et la qualité de I’ajustement.

Nous notons que le BIC sous population compléte (3.1) est conceptuel, parce que I’observation de
(yi , xi) pour toutes les unités de D est habituellement impossible dans les applications. Souvent, on tire

plutdt de D un échantillon représentatif d = {i,,...,i,} = {1,...,N} contenant n unités et les mesures
sont observées en se basant sur les unités échantillonnées. En raison de la structure de dépendance
intrinséque des unités échantillonnées, il n’est généralement pas possible de calculer une vraisemblance
compléte sur d. Comme solution de rechange, pour I’inférence sous le modéle et le plan, on utilise

fréquemment une fonction de pseudo-log-vraisemblance, qui prend la forme
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I, (B) = > w, log f (y;;B) (32)

ied
ouw, =k/ P(i € d) désigne le poids de sondage de la i° unité. Le parametre d’échelle k dans w; n’a

aucune incidence analytique sur I’inférence fondée sur la pseudo-vraisemblance. Pour simplifier I’exposé,
nous choisissons k =n/ N tel que n”l (B) est sans biais sous le plan jusqua N7l (B). La
maximisation de | (B) sur B meéne a un estimateur du maximum de pseudo-vraisemblance (EMPV) B
pour B, c’est-a-dire

B = arg max |, (B).

-1/2

Sous les plans de sondage appropriés, B est souvent convergent en n vers B dans le cadre de

randomisation conjointe. L’idée d’utiliser la pseudo-vraisemblance pour I’inférence sur les parameétres du
modeéle est largement répandue dans la littérature (voir, par exemple, Binder 1983; Godambe et Thompson
1986; Molina et Skinner 1992).

Dans le présent article, nous tentons d’élaborer un analogue du critére BIC fondé sur la pseudo-
vraisemblance. Partant de la formulation de la super-population décrite & la section 2, soit B, le

coefficient r(s)-dimensionnel du modéle s et soit v, la densité a priori de B. Alors, une fonction de

pseudo-densité marginale des données est donnée par

P (y\ s) = .[L” (v;B.)v, (B.)dB,

avec L, (y;ﬁs) = exp{ln (y;ﬁs)}. Donc, nous pouvons considérer I’expression qui suit comme étant la

pseudo-probabilité a posteriori du modele s :

P, (y\ s) P(s)

P, (s]y) = PGP, (ys)

seS

(3.3)

ou S désigne I’ensemble de tous les modeles possibles. Dans I’esprit de I’analyse bayésienne, le modéle
ayant la P, (s\ y) la plus élevée est considéré comme étant celui que les données soutiennent le plus.

Puisque Zses P (s) P (y\ s) ne dépend d’aucun modele particulier, la P, (s\ y) la plus élevée est donnée
par le modéle qui maximise la P, (y\ S)P(s) correspondante. Lorsque I’on utilise le prior uniforme
P(s) = ¢ et que I’on choisit le facteur d’échelle de pondération comme étant k = n / N, on obtient une

approximation de Laplace sous certaines conditions de régularité (voir Xu et Chen 2012) :

-2 Iog{Pn (v s)} = =21 (ﬁs) +7(s)logn + 0O, (1).

D’ou, nous choisissons le modele s qui minimise

BIC, (s) = -21, (B,) + #(s) log . (3.4)
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Comparativement au BIC sous population compléte (3.1), le premier terme du BIC (3.4) est la pseudo-
vraisemblance pondérée par les poids de sondage maximale, qui pourrait étre utile pour éviter les erreurs
dues a I’échantillonnage susceptibles de donner lieu a des inférences biaisées pour la population cible.
Nous considérons (3.4) comme une version du BIC fondée sur la pseudo-vraisemblance dans le contexte
des sondages. Dans le cadre de randomisation conjointe, nous établissons la cohérence de sélection
lorsqu’on utilise le BIC (3.4) par une procédure d’application via la pseudo-vraisemblance pénalisée
(PVP), comme nous le verrons a la section 4.

3.2 Application du BIC au moyen de la pseudo-vraisemblance pénalisée

Dans la pratique, un moyen simple d’appliquer le BIC consiste a sélectionner le meilleur sous-
ensemble, en évaluant et comparant le BIC pour chaque modeéle possible. Cependant, cette procédure peut
aboutir a des calculs impossibles quand le nombre de covariables est grand. Pour la remplacer, des
méthodes basées sur la vraisemblance pénalisée ont été utilisées récemment comme procédures de calcul
efficaces pour appliquer un critére de sélection. Pour exclure des variables du modéle, ces méthodes
estiment que les coefficients de ces variables sont nuls et réduisent les autres coefficients en conséquence.
En faisant varier la pénalité appliquée a la vraisemblance, nous pouvons obtenir une série de modéles de
parcimonie variable. Afin d’éviter une recherche exhaustive sur I’entiéreté de I’espace des modéles, on
utilise un critere de sélection pour choisir un modéle optimal parmi ces modéles parcimonieux.
L efficacité de cette stratégie a été illustrée dans un contexte ne faisant pas appel au sondage pour le
critere BIC (Wang, Li et Tsai 2007; Liu, Wang et Liang 2011) et pour le critere GCV (Fan et Li 2001;
Xie, Pan et Shen 2008) entre autres.

Dans le méme esprit, nous proposons une procédure fondée sur la pseudo-vraisemblance pénalisée

(PVP) pour appliquer le BIC (3.4) aux données d’enquéte. En particulier, partant de la pseudo-
vraisemblance (3.2) avec k = n/ N, nous définissons I’estimateur pénalisé pondéré par les poids de

sondage B ,, qui minimise la fonction de pseudo-vraisemblance pénalisée.

QJM=LAM—ni@(my (3.5)

ou ¢, () est une fonction de pénalité indicée par un parametre d’ajustement A qui controle la taille de la
pénalité. Moyennant un choix approprié de ¢, ()ﬁﬂ contient des estimations nulles pour certains

coefficients et produit donc automatiquement un modéle parcimonieux. La parcimonie souhaitable de [31
exige habituellement que la fonction ¢, () correspondante soit singuliere a I’origine. Certains choix

fréquents de ¢, () comprennent la pénalite L, (Frank et Friedman 1993; Tibshirani 1996), c’est-a-dire
é, (\ﬂ\) = 2|8 avec y e (0,1], et la pénalité SCAD (Fan et Li 2001), qui est définie par la dérivée
suivante :

(a2 - 15)

B) =241 (8 < 2)+ > —=1(B > 4) (3.6)

a (a=1)4
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pour laquelle a = 3,7 est un choix fréquent.
En utilisant des valeurs différentes de A pour une fonction ¢, () spécifiée correctement, ﬁ,l produit
des modéles de parcimonie variable. Ces modéles parcimonieux (par rapport a A ) forment naturellement

une serie des modéles possibles. Le BIC (3.4) peut alors étre utilisé pour choisir un modéle optimal parmi
cette série. Plus précisément, soit Q I’intervalle de valeurs de A et soit s, un modele produit par B ,.

Nous traitons S, = {si t A e Q} comme la série de modéles possibles prise en considération et nous
choisissons le modéle s* S, tel que BIC, (s *) = min,_, BIC(s,). Nous appelons cette procédure

de sélection la méthode du BIC fondée sur la pseudo-vraisemblance pénalisée (BIC-PVP).
Comparativement a la sélection classique du meilleur sous-ensemble, la procédure BIC-PVP est axée sur
les modéles qui sont produits par les estimateurs analysés pondérés par les poids de sondage et, par
conséquent, peut demander nettement moins de calculs.

4 Convergence de la procédure BIC-PVP

Nous examinons maintenant le comportement asymptotique de la procédure BIC-PVP dans le cadre de
randomisation conjointe. Nous supposons qu’il existe une série de populations finies, disons D, avec

r — oo. Chaque D, est un échantillon indépendant et identiquement distribué (i.i.d.) de taille N, tire
d’une superpopulation modélisée par (2.1) avec la variable aléatoire (Y X = {Xl,..., X p}) Dans chaque

population D,, on tire un échantillon d, de taille n, selon un certain plan d’échantillonnage. Nous
supposons que N, ainsi que n, tendent vers I’infini quand r — o, la fraction d’échantillonnage
n, / N, étant bornee par une constante C < 1. Pour simplifier la notation, nous abandonnons I’indice r
dans la suite de la discussion.

Sans perte de généralité, nous supposons que les g premiers coefficients ne sont pas nuls et nous
désignons la valeur réelle de g par B, = {BOl,ﬁoz} avec B, = 0. En outre, nous utilisons s, pour
désigner le modele réel {1,...,q} qu’il faut identifier. Nous établissons la convergence de sélection de la

procédure BIC-PVP en deux étapes. A la premiére étape, nous montrons que, pour des choix appropriés de
9, () la PVP peut systématiquement identifier le vrai s, de sorte que s, € S, avec la probabilité

tendant vers 1. A la deuxiéme étape, nous vérifions que le BIC (3.4) sélectionne systématiquement s,
parmiS,,.
Pour I’analyse asymptotique, nous définissons ¢, = max {qﬁ; (‘ﬂoj‘) pour j e so} et associons 4 a n

pour faire de ¢, une séquence. Sous le cadre de randomisation conjointe, nous montrons I’allégation de
I’étape 1 sous la forme du théoréme suivant.

Théoreme 1 Sous des conditions de régularité appliquées au modele (2.1) et d’autres exigences spécifiées

dans le supplément en ligne, si @, - 0 quand n — oo, il existe alors un maximiseur local

B, = (ﬁu,ﬁﬂ) de la fonction de pseudo-vraisemblance pénalisée (3.5) tel que
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B, -Bo=0,(n" +0p,) et P{B,=0->1
avec || désignant la norme euclidienne.
Le résultat de convergence du théoréme 1 est vérifié pour les fonctions de pénalité non convexes
fréquemment utilisées. Par exemple, pour la pénalité L, avec y e (0,1), la convergence est Vérifiée si

A — 0; pour la pénalité SCAD, la convergence est vérifiée si A — 0 et v/nl — oo. Cela implique
aussi que, si la probabilite tend vers 1, le modele réel s, est inclus dans S, ce qui sert de condition
préalable pour la convergence de sélection du BIC sur S,,.

Nous établissons maintenant la convergence en utilisant le BIC sur S,, avec une fonction ¢, (.)
spécifiée qui satisfait le théoréme 1. En se servant de la notation de la section 3.2, soit s, le modéle
correspondant a I’estimateur PVP ﬁl, et soit Q I’intervalle de valeurs de A pris en considération. Nous
définissons deux séries de modéles possibles comme il suit :

o modélessurajustés: S, ={s:s, = 5,5 #5,};
e modeles sous-ajustés: S_ = {s :'s, = s}.

La notation = indique ici qu’il existe au moins un élément différent entre deux ensembles, de sorte que
S_ est la série de modéles possibles qui ne comprend pas toutes les variables figurant dans le modéle réel.

Alors, Q peut étre partitionné en conséquence en

Q,={1:s,eS8,}, Q. ={1:5,eS_}, Q,={1:s, =5} (4.1)

+

Au moyen du théoréme 1, nous avons montré que P (QO # @) — 1. Par conséquent, la convergence de

sélection du BIC sur S, est atteinte si le BIC est capable d’identifier s, pour tout modéle s, avec
A€ Q. uQ . Nous utilisons le théoreme qui suit pour établir ce résultat de convergence.

Théoréme 2 Sous les mémes conditions qu’au théoréeme 1,

P{ min_ BIC, (s,) < BIC, (so)} - 0,

AeQ vQ_

ou Q, et Q sont définis dans (4.1).

5 Etudes numériques

Afin d’évaluer les résultats de la procédure BIC-PVP sur échantillon fini, nous avons procédé a des
études numériques approfondies en nous servant de données tirées de I’Enquéte sur les personnes ayant
une maladie chronique au Canada (EPMCC, Statistique Canada 2009). En particulier, nous comparons la
procédure proposée aux méthodes classiques ne faisant pas appel au sondage en nous basant sur des
modeéles de régression postulés entre les variables de ’EPMCC et des réponses hypothétiques (simulées).
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Nous livrons provisoirement certaines données sur I’utilisation de la sélection fondée sur la pseudo-
vraisemblance sous deux scénarios de simulation. Dans le premier scénario, les populations sont générées
a partir de modéles présumés et les échantillons sont obtenus en se servant de plans de sondage
susceptibles de créer de fausses corrélations entre les variables de I’lEPMCC. Dans le deuxiéme scénario,
les populations ne sont pas générées exactement a partir des modéles présumés et les échantillons sont
obtenus au moyen d’un plan de sondage en rapport avec la réponse ainsi que les covariables possibles. En
outre, nous présentons I’analyse des données originales de I’EPMCC de 2009 a titre d’exemple
d’utilisation de la procédure BIC-PVP dans des applications réelles.

5.1 Données de ’'EPMCC

L’EPMCC est une étude transversale parrainée par I’Agence de la santé publique du Canada congue
pour recueillir des renseignements concernant les expériences des Canadiens atteints de maladies
chroniques. L’un des principaux objectifs de I’/EPMCC est de déterminer les comportements influant sur
la santé qui ont une incidence sur les résultats de la maladie, afin que le gouvernement puisse planifier des
services de santé pour les personnes atteintes de maladie chronique et leur fournir ces services.

L’EPMCC est réalisée tous les deux ans et chaque cycle de I’enquéte porte sur deux maladies
chroniques. L enquéte de 2009 portait sur I’arthrite et I’hypertension. Nous nous limitons ici aux données
sur I’hypertension. La population cible pour I’enquéte sur I’hypertension correspond aux Canadiens de
20 ans et plus des dix provinces ayant recu un diagnostic d’hypertension et vivant dans les logements
privés. Pour faciliter le processus d’enquéte, les unités d’échantillonnage de I’/EPMCC de 2009 sont les
personnes atteintes d’hypertension qui avaient participé a I’Enquéte sur la santé dans les collectivités
canadiennes (ESCC) de 2008. Pour les besoins de ’TEPMCC, la population correspondant aux répondants
de I’ESCC est d’abord stratifiée selon le sexe et quatre groupes d’age, a savoir 20 a 44 ans, 45 a 64 ans, 65
a 74 ans et 75 ans et plus. Par conséquent, la population finie formée par les répondants de I’ESCC a été
subdivisée en huit catégories d’age (4 niveaux) selon le sexe (2 niveaux). L’EPMCC est réalisée selon un
plan d’échantillonnage stratifié avec répartition proportionnelle a la taille de I’échantillon. Un échantillon
global de 9 005 personnes a été sélectionné parmi les 17 437 répondants a I’ESCC, et 6 142 de ces
personnes ont participé a I’'EPMCC.

Nous avons cerné 40 variables en rapport avec I”’hypertension en nous basant sur les données originales
de ’'EPMCC et, pour 7 de ces variables des données complétes existaient pour les 6 142 répondants. Pour
les 33 autres variables, une certaine quantité de valeurs manquaient en raison des cas de non-réponse au
guestionnaire original (voir le tableau 5.5. en annexe pour la liste des variables et les taux de non-réponse
correspondants). Il n’existe aucune raison systématique évidente expliquant la non-réponse totale. La
variable pour laquelle il manque le plus de données est INCDRPR (revenu du ménage), le taux de non-
réponse étant de 9,6 %, tandis que la quantité de données manquantes est relativement faible pour les
autres variables. Afin de faciliter I’analyse, pour remplacer les données manguantes, nous avons utilisé des
méthodes d’imputation simples décrites ci-aprés. Pour une variable catégorique, nous avons imputé une
valeur aux cas de non-réponse en nous servant d’une valeur aléatoire provenant du jeu de réponses; pour
une variable continue, nous avons imputé une valeur aux cas de non-réponse en nous servant de la valeur
moyenne des réponses. Deux exceptions a ces méthodes d’imputation ont été faites pour les variables
BMHX_02 et CNHX_05. La premiere sert de variable de réponse dans I’analyse des données de la
seconde, tandis que la seconde présente des contraintes naturelles sur I’intervalle de ces valeurs. Nous
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avons supprimé les 274 observations pour lesquelles des valeurs manquaient pour ces deux variables, ce
qui donne un jeu de données de travail de base contenant 5 868 observations. La procédure
d’imputation/suppression n’a aucun effet sur I’évaluation de la procédure BIC fondée sur la population
simulée. Par contre, elle pourrait introduire un biais dans I’analyse des données réelles. Pourtant, étant
donné le faible taux de données manquantes, et la plausibilité que les données manquent au hasard dans le
cas particulier, il est peu probable que la conclusion soit gravement affectée.

Puisque "EPMCC est une enquéte de suivi a I’'ESCC, les poids d’échantillonnage pour ’TEPMCC ont
été obtenus au départ d’apres les poids des données de I’'ESCC. lls ont ensuite été corrigés pour s’assurer
que les répondants a ’EPMCC soient représentatifs de la population cible. Par conséquent, les poids
corrigés présentent une variation importante d’une unité échantillonnée a I’autre. Aprés mise a I’échelle au
moyende k = n/ N ~ 107, les poids corrigés varient entre 0,01 et 33,62 avec un intervalle interquartile

de 0,76.

5.2 Scénario 1 : Corrélation faussée

Comme il est mentionné plus haut, sous des plans de sondage complexes, la structure de corrélation
entre les variables reflétée par I’échantillon peut étre faussée comparativement a la population. Dans le
premier scénario de simulation, nous évaluons la méthode BIC proposée lorsque les données sont
recueillies au moyen de plans de sondage susceptibles de créer des corrélations faussées entre les

covariables possibles. En particulier, nous traitons les 40 variables cernées comme des covariables
possibles pour une réponse hypothétique Y, et pour simplifier, nous les indigcons de X, a X, . Nous

considérons des réponses continues ainsi que des réponses binaires dans nos simulations. Pour les cas
continus, nous genérons les valeurs de Y selon les modéles

e Modélel:Y =0,7X, +0,7X,, + 0,6X,, — 0,6X,, + &,
e Modéle2:Y =0,7X, +0,6X,, +0,6X,, — 0,5X,, + 0,3X,, — 0,3X, + &,

avec ¢ ~ N (O,l). Pour les cas binaires, ou Y € {0,1}, nous générons les valeurs de Y selon les

modeéles logistiques

e Modgle 3 : logit (Pr{Y = 1X}) = 0,7X, = 0,6X, + 0,5X,
e Modéle 4: Iogit(Pr{Y - qx}) = 0,8X, —0,7X, +0,6X,, — 0,5X 5 + 0,4X,.

Les modéles spécifiés comprennent I’un des identificateurs de strate de ’lEPMCC (c’est-a-dire X, ou
X,) avec une structure emboftée pour chaque contexte de modélisation.

La population finie utilisée dans la simulation a été créée comme il suit. Le jeu de données de travail
de base de 5 868 répondants a été reproduit 10 fois proportionnellement aux valeurs entiéres arrondies des
poids de sondage de I’'EPMCC, ce qui a donné une population pseudo-finie ayant une taille de 55 950 avec
information complete sur X,,..., X,,. Les valeurs de la reponse Y ont ensuite été générées en se basant
sur les modeéles 1 & 4 respectivement. Nous considérons le probléme de sélection des variables comme
consistant a déterminer le modele postulé qui génere les valeurs de Y.
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Nous étudions les résultats de la procédure proposée sous deux plans d’échantillonnage stratifiés. En
particulier, nous créons quatre strates en nous basant sur les variables X, (4ge, moins de 55 ans/55 ans et

plus) et X, (sexe, Hommes/Femmes), ce qui donne le groupe (Femmes, moins de 55 ans) de taille 7 120,

le groupe (Femmes, 55 ans et plus) de taille 19 199, le groupe (Hommes, moins de 55 ans) de taille 6 187
et le groupe (Hommes, 55 ans et plus) de taille 23 458. Sous le premier plan, on tire de chaque strate un
échantillon aléatoire simple sans remise (EASSR) avec répartition égale des tailles d’échantillon.
L’inférence est basée sur les quatre EASSR regroupés. Sous le deuxiéme plan, nous construisons en outre
trois sous-groupes dans chaque strate en nous basant sur la somme de deux covariables binaires des deux
modeles postulés. En particulier, nous construisons les sous-groupes d’apres X, + X,, pour les données

générées par les modéles 1 et 2, et nous construisons de la méme fagon les sous-groupes fondés sur
Xg + X, pour les données générées par les modeles 3 et 4. Puis, nous effectuons I’inférence en nous
basant sur les EASSR tirés de chaque sous-groupe des quatre strates. La taille globale d’échantillon est
répartie de maniére égale au niveau de la strate avec une proportion de 2 pour 1 pour 2 pour les trois sous-
groupes a I’intérieur d’une méme strate. Un simple calcul Monte Carlo révele que la corrélation
d’échantillon entre X, et X,, (pour les données provenant des modéles 1 et 2) peut étre aussi élevé que
0,5, tandis que leur corrélation dans la population est a peine de I’ordre de 0,02. Nous observons un
phénoméne similaire pour les variables X, et X,, (des données provenant des modéles 3 et 4). Par
conséquent, nous nous attendons a ce que la sélection des variables sous le deuxieme plan
d’échantillonnage soit plus difficile en raison de cette augmentation systématique. Dans les simulations,
nous fixons la taille globale d’échantillon @ n =500 pour les modeles 1 et 2 et & n =1500 pour les
modeéles 3 et 4. Un résumé des variables influant sur la réponse et des variables de plan ayant une
incidence sur les probabilités d’échantillonnage figure en annexe (tableau A.2).

Nous avons exécuté la procédure de sélection BIC-PVP sur les échantillons probabilistes tirés de la
population finie. En particulier, nous avons mis a I’échelle les poids de sondage comme il est mentionné
dans (3.2) et nous avons choisi la pénalité SCAD pour la fonction de vraisemblance pénalisée (3.5). Nous
avons résolu le maximiseur correspondant de (3.5) en nous servant de I’algorithme de seuillage itératif
(She 2011). Aux fins de comparaison, nous utilisons également les criteres AIC et GCV comme autres
options pour le BIC (3.4) proposé. Partant de la discussion de la section 3, nous définissons les critéres
AIC et GCV fondés sur la pseudo-vraisemblance comme étant

AIC, (s) = =21, (B.) + 27 (s),

GVC, (s) = ! 4 (7)

n(1- z-(s)/n)2

qui sont appliqués de la méme fagon via la procédure fondée sur la PVP. En outre, pour chaque
spécification, nous répétons la procédure de sélection en ignorant tous les poids de sondage (en fixant leur
valeur a I’unité). Les résultats de la sélection non pondérée correspondent aux inférences fondées
purement sur le modéle tel que discuté a la section 2. En particulier, le BIC fondé sur la pseudo-
vraisemblance se réduit au BIC classique (3.1) utilisé dans les situations ne faisant pas appel au sondage.

Dans les tableaux 5.1 et 5.2, nous résumons les résultats des simulations fondées sur 1 000 répétitions
en ce qui concerne le taux de sélections positives (TSP), le taux de fausses découvertes (TFD), le taux de
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sélections correctes (TSC) et la taille moyenne du modéle (TMM). En particulier, soit s, un modéle réel
qui génere la population finie et s} le modele sélectionné en se basant sur le j° échantillon, j =1,...,

1 000. Nous estimons les TSP, TFD, TSC et TMM comme il suit

1000 1000

> 7(sons)) > 7(s) /'s0)
TsSp="~>"__ _  TFD="7" |
10007 (s,) 10007 (s})
1000 1 000
Zl(s’j =so) 27(5;)
TsSC=212  TMM =1 |
10 10

ol 7(s) désigne la taille du modele s et I (-)est la fonction indicatrice. De plus, nous évaluons comme

suit I’exactitude prédictive du modéle sélectionné. Pour chaque spécification, nous générons un
échantillon de test de taille 200 par EASSR a partir de la méme population finie que celle dont a été tiré
I’échantillon d’apprentissage. Pour les modeles let 2, nous utilisons la somme des carrés des résidus
(SCR) moyenne calculée sur les données de test comme mesure de la capacité prédictive du modéle
sélectionné. Pour les modéles 3 et 4, nous calculons les taux de prédictions positives ainsi que négatives.
Plus précisément, soit 7 * une valeur repere spécifiée et 7, la probabilité de succés estimée du i°
échantillon de test, i = 1,...,200. Nous prédisons alors la i réponse y, par §, =1 si 7, > = * et
¥, = 0 autrement. Les taux de predictions correctes sont estimés par

TPP = iefity; =1} , TPN = iefity; =0}

200 200

iZ=1:|(3’i=1) iZzlll(yizo)

Nous prenons ensuite la moyenne des TPP et TPN finaux sur 1 000 répliques. Notons qu’ici, le TPP et le
TPN sont semblables a la sensibilité et a la spécificité dans les études cliniques, qui indiquent la capacité
d’une approche de prédiction 0-1 en ce qui concerne les prédictions positives et négatives correctes. En
général, une grande valeur de 7 * donne lieu a un TPN élevé mais a un TPP faible. La valeur de 7 * doit
étre spécifiée prudemment dans les applications. Dans nos études en simulation, nous fixons la valeur a
z* =0,5 pour simplifier.

Les résultats sont encourageants pour la méthode BIC proposée. D’aprés les tableaux 5.1 et 5.2, nous
constatons que pour les modeles sélectionnés en appliquant le critére AIC,le TSP et le TFD sont tous deux
élevés, ce qui indique I’inclusion d’un nombre excessif de variables non pertinentes. Comparativement, le
BIC réduit significativement le TFD des modéles sélectionnés en sacrifiant légérement le TSP, et donne
lieu a la sélection du modéle dont les tailles sont plus proches de la réalité. Bien que le critere GCV se
comporte de la méme facon que le BIC sous le modele linéaire, il donne des résultats concordant avec
ceux de I’AIC pour les modeles logistiques pour lesquels les réponses binaires fournissent moins
d’information.

Sous le premier plan d’échantillonnage, les probabilités d’inclusion ne sont reliées a Y qu’au moyen
d’une seule covariable dans le modéle (c’est-a-dire X, ou X,). La structure de corrélation entre la
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réponse et les covariables de la population finie est maintenue en grande partie dans I’échantillon. Par
conséquent, on n’observe aucune différence importante entre les procédures de sélection pondérées et non
pondérées dans le tableau 5.1.

Nous livrons provisoirement les informations concernant I’utilisation des poids de sondage découlant
de I’application du deuxieme plan de sondage, ou la structure de corrélation dans I’échantillon est
systématiquement faussée. Clairement, la corrélation faussée entre les covariables pour les unités
échantillonnées détériore I’efficacité des méthodes de sélection, comme en témoignent les valeurs plus
faibles du TSP et plus élevées du TFD comparativement a celles obtenues pour les procédures non
pondérées. L’intégration des poids de sondage dans le processus de sélection aide a corriger le biais
résultant. En particulier, nous avons observé des améliorations appréciables pour la sélection fondée sur le
BIC. Dans le cas le plus remarquable (c’est-a-dire modéle 3 du tableau 5.2), le BIC fondé sur la pseudo-
vraisemblance donne des résultats considérablement meilleurs que ceux fournis par le BIC classique en
faisant passer le TSP de 0,65 a 0,89, ce qui réduit le TFD correspondant qui passe de 0,62 a 0,50. Notre
observation fait écho a la justification de la pondération voulant que celle-ci élimine le biais d0 a
I’échantillonnage informatif (section 6.3, Fuller 2009).

Tableau 5.1

Sélection pour le plan de sondage ne produisant pas de corrélation fortement faussée (premier
plan). Les résultats sont résumés en fonction du taux de sélections positives (TSP), du taux de
fausses découvertes (TFD), du taux de sélections correctes (TSC) et de la taille moyenne du modéle
(TMM); les évaluations de la prédiction pour les modeles 1 et 2 sont fondées sur le test de la somme
des carrés des résidus (SCR), et pour les modéles3 et 4, sur le taux de prédictions
positives/négatives (TPP, TPN) avec une valeur repére de 0,5.

Pondérations Critére TSP TFD TSC TMM Prédiction
Modeéle 1
Ignorée GCV 0,96 0,19 0,28 4,9 1,04
AIC 0,99 0,48 0,05 8,7 1,08
BIC 0,96 0,19 0,28 4.9 1,04
Incluse GCV 0,95 0,24 0,19 5,2 1,05
AlIC 0,99 0,61 0,01 11,4 1,11
BIC 0,95 0,24 0,20 53 1,05
Modeéle 2
Ignorée GCV 0,72 0,19 0,02 55 1,07
AlC 0,89 0,44 0,01 10,3 1,09
BIC 0,73 0,19 0,03 5,6 1,07
Incluse GCV 0,74 0,24 0,02 6,1 1,08
AlC 0,89 0,54 0,01 12,5 1,12
BIC 0,74 0,24 0,03 6,1 1,08
Modeéle 3
Ignorée GCV 0,99 0,59 0,00 7,8 (0,71; 0,45)
AlC 0,99 0,62 0,00 8,4 (0,69; 0,49)
BIC 0,96 0,43 0,00 51 (0,72; 0,44)
Incluse GCV 0,99 0,67 0,00 9,9 (0,71; 0,47)
AIC 0,99 0,70 0,00 10,7 (0,68; 0,48)
BIC 0,94 0,45 0,00 53 (0,71; 0,45)
Modeéle 4
Ignorée GCV 0,97 0,44 0,01 9,4 (0,66; 0,55)
AlIC 0,98 0,47 0,01 9,8 (0,65; 0,56)
BIC 0,87 0,26 0,07 6,0 (0,69; 0,53)
Incluse GCV 0,98 0,54 0,01 114 (0,66; 0,54)
AIC 0,98 0,56 0,00 11,9 (0,66; 0,55)
BIC 0,86 0,30 0,05 6,2 (0,68; 0,53)
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Tableau 5.2

Sélection pour le plan générant des corrélations fortement faussées (2° plan). Les résultats sont
résumés en fonction du taux de sélections positives (TSP), du taux de fausses découvertes (TFD), du
taux de sélections correctes (TSC) et de la taille moyenne du modéle (TMM); les évaluations de la
prédiction pour les modéles 1 et 2 sont fondées sur le test de la somme des carrés des résidus (SCR),
et pour les modeéles 3 et 4, sur le taux de prédictions positives/négatives (TPP, TPN) avec une valeur
repére de 0,5.

Pondérations Critere TSP TFD TSC TMM Prédiction
Modeéle 1
Ignorée GCV 0,83 0,23 0,17 4,6 1,09
AIC 0,97 0,49 0,04 8,6 1,10
BIC 0,83 0,23 0,17 4,6 1,09
Incluse GCcVv 0,95 0,31 0,13 5,9 1,07
AlIC 0,99 0,65 0,00 12,5 1,12
BIC 0,95 0,30 0,14 59 1,07
Modeéle 2
Ignorée GCV 0,62 0,22 0,02 5,0 1,13
AIC 0,88 0,45 0,01 10,3 1,14
BIC 0,62 0,22 0,02 51 1,12
Incluse GCvV 0,72 0,28 0,01 6,5 1,10
AIC 0,89 0,59 0,00 13,7 1,12
BIC 0,72 0,27 0,01 6,5 1,10
Modele 3
Ignorée GCV 0,87 0,62 0,00 7,3 (0,66; 0,44)
AlIC 0,88 0,63 0,00 7,6 (0,65; 0,45)
BIC 0,65 0,62 0,00 45 (0,68; 0,42)
Incluse GCV 0,97 0,74 0,00 11,9 (0,70; 0,46)
AlIC 0,97 0,75 0,00 12,4 (0,68; 0,46)
BIC 0,89 0,50 0,00 5,6 (0,70; 0,44)
Modele 4
Ignorée GCV 0,94 0,48 0,00 9,5 (0,62; 0,51)
AlIC 0,95 0,50 0,00 10,0 (0,62; 0,52)
BIC 0,72 0,41 0,00 6,1 (0,64; 0,49)
Incluse GCV 0,93 0,61 0,00 12,5 (0,64; 0,53)
AIC 0,94 0,62 0,00 12,9 (0,64; 0,53)
BIC 0,82 0,34 0,01 6,4 (0,67; 0,54)

5.3 Scénario 2 : Speécification incorrecte du modele

Une raison bien connue de I’utilisation des poids de sondage est qu’elle protége contre la spécification
incorrecte du modéle (Pfeffermann et Holmes 1985; Kott 1991) : les inférences fondées sur les estimations
pondérées peuvent demeurer valides pour la population sondée, méme si le modéle n’est pas correct. Afin
de mieux comprendre le role de la pondération dans la sélection des variables, nous comparons la méthode
fondée sur le critére BIC proposé aux méthodes non pondérées classiques dans la simulation ou le modele
supposé est mal spécifié a partir du modéle qui génére les données. Dans de telles situations, il n’existe
pas de modéle « vrai » postulé et I’objectif de la sélection des variables est de trouver un modéle optimal
qui décrit bien la population finie. Nous utilisons la population pseudo-finie stratifiée de la section 5.2,
mais générerons la variable réponse Y en fonction des strates. Plus précisément, nous avons généré les
valeurs de Y pour les unités dans les strates (Hommes, 55 ans et plus) et (Femmes, 55 ans et plus) par
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Y =0,6X, +0,4X,, +0,4X,, + 0,6X ., + &,

et les valeurs de Y pour les unités dans les strates (Hommes, moins de 55 ans) et (Femmes, moins de
55 ans) par

Y =0,6Xs +0,4X,, +0,4X,, + &

avec € ~ N (0,1) désignant une erreur aléatoire. Autrement dit, nous supposons que la variable X, est

influente seulement pour les personnes de 55 ans et plus, mais non pour les personnes de moins de 55 ans.
En outre, nous violons aussi le modéle 1 présumé en excluant X, de I’ensemble de covariables possibles,
ce qui limite la situation ou une caractéristiqgue importante du plan de sondage est omise dans la
modélisation. Nous tirons un échantillon EASSR stratifié de taille 500 ou 1 000 en utilisant le premier
plan de sondage de la section 5.2. Puis nous testons les procédures pondérées et non pondérées de
sélection de variables en nous basant sur les unités échantillonnées.

Nous résumons les résultats de la simulation au tableau 5.3 en estimant les taux de sélection de X,
X, et X, sur la base de 1 000 répliques. Comme pour les simulations précédentes, nous incluons aussi

la taille moyenne du modéle (TMM) et la SCR de test des modeles sélectionnés (c’est-a-dire la SCR
moyenne fondée sur les données d’un échantillon de test de taille 200) dans le résumé. Le tableau 5.3 nous
permet de constater que, si les hypotheses de modélisation sont violées, le BIC fondé sur la pseudo-
vraisemblance produit encore une exactitude de prédiction assez élevée en proposant des variables
pertinentes avec une forte probabilité. En revanche, le fait d’ignorer les poids de sondage entraine une
perte relative de prés de 9% sur la SCR de test a cause de I’exclusion de X,.. Apparemment,
I’accroissement de la taille de I’échantillon contribue a I’amélioration de la qualité de I’ajustement des
modéles mal spécifiés, mais I’amélioration est obtenue au prix de I’inclusion d’un plus grand nombre de
variables.

Tableau 5.3
Fréquence de sélection des variables influentes dans le cas d’un modéle mal spécifié; la taille
moyenne du modéle (TMM) et la somme des carrés des résidus (SCR) de test sont également
présentées.

Pondération Critére Xis Xy X T™MM CR de test
n =500
Ignorée GCV 0,78 0,95 0,56 59 1,93
AlC 0,95 0,99 0,73 12,5 1,95
BIC 0,83 0,97 0,60 6,6 1,93
Incluse GCV 0,73 0,92 0,84 6,3 1,77
AlC 0,91 0,99 0,85 12,5 1,79
BIC 0,78 0,94 0,83 6,9 1,77
n =1000
Ignorée GCV 0,96 1,00 0,79 7,6 1,87
AlC 0,99 1,00 0,87 13,1 1,88
BIC 0,97 1,00 0,80 79 1,87
Incluse GCV 0,93 1,00 0,94 7,6 1,71
AIC 0,98 1,00 0,96 13,0 1,72
BIC 0,94 1,00 0,94 7,7 1,71
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5.4 Analyse des données de ’TEPMCC

Afin d’illustrer [I’application du critere BIC proposé, nous I’utilisons pour déterminer les
comportements influant sur la santé qui ont une incidence sur le contrdle de la pression artérielle en
utilisant les données de ’EPMCC de 2009. La variable réponse est BMHX_02 provenant du jeu de
données de travail obtenu a partir de I’'EPMCC, qui comporte deux niveaux indiquant si la pression
artérielle du répondant est ou non sous contrdle, selon la derniére mesure faite par un professionnel de la
santé. Nous traitons les 39 autres variables du jeu de données de travail comme des covariables possibles
et notre objectif est de repérer les covariables influentes qui sont associées au contrdle de la pression
artérielle. Nous construisons une régression logistique de BMHX 02 sur les covariables possibles et
utilisons la procédure BIC-PVP avec la pénalité SCAD pour sélectionner les covariables influentes (les
poids sont rééchelonnés par le facteur k = 107°). En guise d’étape préliminaire, chaque covariable est
normalisée de maniére a ce que les premier et deuxieme moments correspondants dans I’échantillon
pondéré soient égaux a 0 et a I’unité, respectivement. A titre de comparaison, les critéres AIC et GCV
sont également utilisés dans I’analyse.

Dans la figure 5.1, nous représentons les scores du critere en fonction du degré de parcimonie du
modeéle. Nous voyons que le BIC sélectionne un modéle contenant 11 covariables, tandis que les critéres
GCV et AIC selectionnent le modéle contenant 24 covariables. Si I’on ignore les poids de sondage dans la
procédure de sélection, des modeles avec 7 ou 21 covariables sont suggérés par le critere BIC standard ou
par les criteres GCV ou AIC. La distinction entre les résultats des sélections pondérées et non pondérées
reflete le faussement possible de la structure de corrélation des unités échantillonnées. Ce genre de
distinctions peut également s’expliquer par la spécification incorrecte du modele pour une partie de la
population de I’EPMCC (Lohr et Liu 1994). Etant donné le biais possible des méthodes non pondérées, les
résultats de la sélection pondérée sont plus plausibles dans I’analyse.

GCV AIC BIC

6800 6900 7000
6800 6900 7000

0,570 0,575 0,580 0,585 0,590
6 700
6 700

o

10 20 30 40 0 10 20 30 40 0 10 20 30
Taille du modele Taille du modele Taille du modéle

Figure 5.1 Valeurs des critéres de sélection fondées sur les modeles possibles

Nous évaluons aussi les modeles sélectionnés en ce qui a trait a I’exactitude de la prédiction comme il
suit. Premiérement, nous tirons 500 jeux indépendants de 5 868 échantillons bootstrap (avec remise) du
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jeu de données de travail de ’TEPMCC. Pour le t° échantillon bootstrap d,, t =1,...,500, le poids de
sondage w; pour la i° unité est ajusté selon W, = v,w, avec v, désignant le nombre de fois que la i°
unité est sélectionnée dans d,. Puis, nous ajustons les modeles sélectionnés a chaque échantillon

bootstrap (en tenant compte des poids en conséquence) et nous évaluons les taux pondérés de prédictions
positives et de prédictions négatives (TPPP, TPPN) par

2wl (9 =1y =1)

igd iedy

2wy =1 2wy =0)

ied ied

2 Wil (9, =0,y =0)

TPPP = TPPN =

ou y, et ¥, désigne la i® réponse dans BMHX_02 et sa valeur prédite. Nous résumons les TPPP et TPPN

moyens calculés sur 500 échantillons bootstrap au tableau 5.4 pour trois valeurs repéres différentes (c’est-
a-dire 0,25, 0,35, 0,45).

D’aprés le tableau 5.4, nous constatons que les modéles sélectionnés d’aprés I’analyse non pondérée
ont généralement un TPPP plus faible, ce qui offre un argument supplémentaire en faveur de I’utilisation
des poids de sondage dans la procédure de sélection. Comparativement aux criteres GCV/AIC, le critére
BIC choisit le modele ayant un TPPP légérement plus prudent, mais un TPPN plus élevé. Néanmoins,
I’écart n’est pas significatif. La taille du modéle sélectionné en appliquant le BIC est appréciablement plus
faible que celle du modéle sélectionné par les criteres GCV/AIC, ce qui permet d’interpréter plus
facilement la relation entre la réponse BMHX_02 et les covariables.

Tableau 5.4
Exactitude de prédiction des modeéles sélectionnés : (TPPP, TPPN) fondés sur différentes valeurs
repéres

Pondérations Critére >0, 25 >0,35 > 0,45
Ignorée AIC/GCV (0,646; 0,525) (0,460; 0,688) (0,299; 0,811)

BIC (0,649; 0,513) (0,445; 0,705) (0,265; 0,818)

Incluse AIC/GCV (0,645; 0,523) (0,488; 0,682) (0,338; 0,790)

BIC (0,654; 0,532) (0,485; 0,706) (0,322; 0,830)

Pour évaluer la stabilité de la sélection, nous répétons la procédure de sélection pondérée fondée sur les
500 échantillons bootstrap. Au tableau 5.5, nous donnons le taux de sélection bootstrap pour les sept
covariables les plus significatives en fonction de leur EMV dans le jeu de données de travail original de
I’EPMCC. Les estimations des coefficients et les erreurs-types correspondantes fondées sur les
échantillons bootstrap sont également incluses. D’aprés le tableau 5.5, nous constatons que quatre
variables significatives seulement (c’est-a-dire DHHX_AGE, GENXDHMH, INHX 06, HWTDBMI)
sont systématiquement sélectionnées en appliquant le critére BIC, tandis que les criteres GCV/AIC ont
tendance a sélectionner des variables moins fiables dans le modele. Les résultats de la sélection fondés sur
le critére BIC donnent a penser que le contrdle de la pression artérielle est fortement associé a I’age, au
poids corporel, a la santé mentale et a I’information concernant les médicaments. Nos observations
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correspondent a celles de nombreuses études sur I’hypertension publiées (voir, par exemple, Gelber,
Gaziano, Manson, Buring et Sesso 2007; Yan, Liu, Matthews, Daviglus, Ferguson et Kiefe 2003).

Tableau 5.5

Résultats de sélection bootstrap pour les variables significatives : (coefficient estimé, erreur-type,

taux de sélections)

Variable GCV AlC BIC
GEO_ON (0,14; 0,09; 0,86) (0,16; 0,09; 0,92) (0,09; 0,09; 0,58)
DHHX_AGE (-0,29; 0,09; 1,0) (-0,32; 0,09; 1,0) (-0,27; 0,08; 1,0)
GENXDHMH (-0,15; 0,05; 0,99) (-0,15; 0,05; 0,99) (-0,14; 0,06; 0,92)
SMHXDSLT (0,11; 0,07; 0,76) (0,12; 0,07; 0,84) (0,08; 0,09; 0,47)
MOHXDBPM (-0,08; 0,07; 0,67) (-0,09; 0,06; 0,81) (-0,05; 0,07; 0,35)
INHX_06 (0,18; 0,06; 0,97) (0,18; 0,06; 0,99) (0,18; 0,07; 0,91)
HWTDBMI (0,14; 0,06; 0,95) (0,14; 0,06; 0,97) (0,13; 0,06; 0,91)

Taille moyenne du modéle

23,1

27,8

10,3

6 Conclusion

Dans le présent article, nous avons abordé le probléme de la sélection des variables dans I’analyse de
données d’enquétes complexes. Lorsque les unités sont sélectionnées selon un plan d’échantillonnage non
proportionnel, la structure de corrélation des données reflétée par I’échantillon peut étre faussée.
L’intégration des poids de sondage dans le processus de sélection protége contre I’obtention de résultats
de sélection biaisés. Dans cet esprit, nous avons dérivé un critére BIC pondéré par les poids de sondage
fondé sur la pseudo-vraisemblance et proposé en outre une procédure efficace (pseudo-vraisemblance
pénalisée) pour son application. Sous certaines conditions de régularité, nous avons montré que notre
critere repere systématiquement les variables influentes sous un cadre de randomisation conjoint modéle-
plan. Les résultats acceptables de la méthode proposée ont été confirmés par des études numériques.
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Annexe

Tableau A.1
Variables pour I’analyse des données de ’/EPMCC avec ajustement de la non-réponse : A : affectée
a d’autres catégories; S : supprimée des données; M : imputée par les valeurs moyennes; NA : non
ajustée pour la non-réponse

351

Variable Description Niveaux Manquante Ajustement
1 BMHX_02 Etat de contrdle de la pression artérielle 2 1,6 % S
2 GEO_QB Provinces groupées par région — Québec 2 -- NA
3 GEO_ON Provinces groupées par région — Ontario 2 -- NA
4 GEO_BC Provinces groupées par région — Colombie-Britannique 2 -- NA
5 GEO_PR Provinces groupées par région — Prairies 2 -- NA
6 DHHX_AGE |Age Cont. -- NA
7 DHHX_SEX |[Sexe 2 -- NA
8 GENXDHMH [Santé mentale pergue 2 0,2 % A
9 CNHX_ 05 Hypertension — age au diagnostic Cont. 2,7% S
10 MEHX_02 Nombre de médicaments pris Cont. 0,3% M
11 MEHX_03 Nombre de fois par jour que les médicaments sont pris Cont. 0,1% M
12 MEHXGMED |Nombre de médicaments pour I’hypertension Cont. 2,0% M
13 MEHX_06 Nombre de fois par jour que des médicaments pour I’hypertension sont Cont. 1,0% M

pris

14 MEHXDMCO |[Respect des prescriptions concernant la prise de médicaments — global 2 0,2 % A
15 HUHXDHP /A consulté un médecin de famille au sujet de I’hypertension 2 0,1% A
16 SMHX_11A  |A fumé a n’importe quel moment depuis le diagnostic 2 0,1% A
17 SMHX_13A  |A bu de I’alcool depuis le diagnostic 2 0,2 % A
18 SMHXDSLT |Apport quotidien en sel 2 0,2 % A
19 SMHXDFDC |Aliments de régime 2 0,1 % A
20 SMHXDPAC ([Exercice/activité physique 2 0,1% A
21 SMHXDBW |Contr6le du poids corporel 2 0,2 % A
22 MOHXDBPM |Autosurveillance de la pression artérielle 2 0,3 % A
23 MOHX_02 Usage correct de I’appareil de mesure de la pression artérielle 2 0,5% A
24 INHX_01A Information fournie par le médecin de famille 2 24 % A
25 INHX_01F Information fournie par un membre de la famille/ami 2 2,4 % A
26 INHX_02A Information tirée de livres, brochures, dépliants 2 15% A
27 INHX_02C Information tirée de la notice figurant dans I’emballage du médicament 2 15% A
28 INHX_02G Information provenant des médias 2 1,5% A
29 INHX_02H Information provenant d’Internet 2 15% A
30 INHX_04 Information recue — effet émotionnel de I’hypertension 2 0,8 % A
31 INHX_06 Information regue — usage correct des médicaments 2 0,6 % A
32 INHX_07 Information recue — information supplémentaire 2 0,9% A
33 CPGFGAM /Activités de jeux de hasard 2 0,5 % A
34 DHHDECF Type de logement 2 0,2 % A
35 EDUDHO04 Niveau d’études le plus élevé dans le ménage 2 3.4 % A
36 FGVCTOT Consommation quotidienne — fruits et Iégumes 2 52 % A
37 GEODUR2 Régions urbaines et rurales 2 -- NA
38 HWTDBMI Indice de masse corporelle (IMC), données autodéclarées Cont. 21% M
39 INCDRPR Revenu du ménage — niveau provincial 10 9,6 % A
40 SACDTOT Nombre total d’heures — activités sédentaires Cont. 1,5% M
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Tableau A.2

Variables influentes et variables du plan de sondage dans les simulations : * - variable influant sur
la réponse; e - variable du plan affectant les probabilités d’échantillonnage dans le premier plan;
¢ - variable du plan affectant les probabilités d’échantillonnage dans le deuxiéme plan.

Variable Modele 1 Modele 2 Modele 3 Modele 4
6 DHHX_AGE *eo 0 *o( °{ e
7 DHHX_SEX L X0 X0 *e *eo ()
8 GENXDHMH *0 * 0
10 MEHX_02 * *
18 SMHXDSLT *0 *0
22 MOHXDBPM *0 *0
26 INHX_02A *0 * 0
28 INHX_02G *
30 INHX_04 *
34 DHHDECF *
36 FVCGTOT *
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Analyse fondée sur le plan de sondage de plans d’expérience
factoriels intégrés dans des échantillons probabilistes

Jan A. van den Brakel'

Résumé

Les instituts nationaux de statistique integrent fréquemment des expériences dans les enquétes par sondage
courantes, par exemple pour déterminer si des modifications du processus d’enquéte ont un effet sur les
estimations des principaux parameétres de cette derniére, pour quantifier I’effet de diverses mises en ceuvre de
I’enquéte sur ces estimations, ou pour mieux comprendre les diverses sources d’erreur non due a
I’échantillonnage. Le présent article propose une procédure d’analyse fondée sur le plan de sondage pour des
plans factoriels complétement randomisés et des plans factoriels en blocs randomisés intégrés dans des
échantillons probabilistes. Une statistique de Wald fondée sur le plan de sondage est élaborée pour vérifier si
les paramétres de population, comme les moyennes, les totaux et les ratios de deux totaux de population,
estimés sous les différentes combinaisons de traitements de I’expérience différent de maniére significative. Les
méthodes sont illustrées au moyen d’une application réelle d’une expérience intégrée dans I’Enquéte sur la
population active des Pays-Bas.

Mots-clés : Plans complétement randomisés; inférence fondée sur le plan de sondage; expériences intégrées; modeles
d’erreur de mesure; inférence assistée par un modele; plans en blocs randomiseés.

1 Introduction

Les études expérimentales randomisées et I’échantillonnage probabiliste forment habituellement deux
domaines distincts de la statistique appliquée. Cependant, ces domaines se joignent lorsqu’on intégre des
expériences dans des enquétes par sondage courantes. Cette intégration d’expériences randomisées dans
des enquétes courantes est fréquente pour comparer et évaluer les effets de différents modes de mise en
ceuvre sur les résultats de I’enquéte. Ce genre d’études empiriques a pour objectif d’améliorer la qualité et
I’efficacité des processus d’enquéte sous-jacents ou d’obtenir des renseignements plus quantitatifs sur les
diverses sources d’erreurs non dues a I’échantillonnage. Bon nombre d’expériences faites dans ce contexte
sont réalisées a petite échelle ou sur des groupes particuliers. Or, la recherche empirique sur les méthodes
d’enquéte possede plus de valeur si les conclusions sont généralisables a de plus grandes populations que
I’échantillon inclus dans I’expérience. Comme |’ont souligné Fienberg et Tanur (1987, 1988, 1989 et
1996), la sélection aléatoire d’unités expérimentales dans une population cible de plus grande taille est un
moyen important de s’assurer que les résultats d’une expérience puissent étre généralisés a une plus
grande population que le groupe de personnes inclus dans I’expérience. Cela méne naturellement a
I’intégration d’expériences randomisées dans des enquétes par sondage courantes. Dans la littérature sur
les sondages, les expériences de ce genre, aussi appelées plans a échantillon fractionné (split-ballot
designs), ou sous-échantillons « interpénétrants » (interpenetrating subsampling), remontent a
Mahalanobis (1946).

Dans les instituts nationaux de statistique, ces expériences sont particulierement utiles pour quantifier
les ruptures dues a des ajustements du processus d’enquéte dans les séries issues d’enquétes répétées. La
répétition d’une enquéte produit une série qui décrit I’évolution des parameétres cibles. On peut recourir a

1. Jan A. van den Brakel, Département des méthodes statistiques, Statistics Netherlands, C.P. 4481, 6401 CZ Heerlen, Pays-Bas et Département
d’économie quantitative, Maastricht University School of Business and Economics, C.P. 616, 6200 MD, Maastricht, Pays-Bas. Courriel :
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des expériences intégrées pour éviter qu’une ou plusieurs modifications du processus d’enquéte ne
donnent lieu a des différences inexpliquées dans la série chronologique.

Une difficulté importante que pose I’analyse de ce genre d’expériences consiste a trouver le mode
approprié d’inférence. Dans le contexte des sondages, I’inférence statistique est habituellement fondée sur
le plan de sondage ou assitée par modele. Elle s’appuie donc principalement sur la structure stochastique
induite par le plan de sondage. Un estimateur fondé sur le plan de sondage bien connu est I’estimateur de
Horvitz-Thompson (HT), élaboré par Narain (1951) et par Horvitz et Thompson (1952) pour
I’échantillonnage avec probabilités inégales sans remise a partir de populations finies. Sous I’approche
assistée par modéle élaborée par Sarndal, Swensson et Wretman (1992), I’exactitude de I’estimateur HT
est améliorée en tirant parti de I’information auxiliaire disponible au sujet de I’ensemble de la population
cible, ce qui donne I’estimateur par la régression généralisée (GREG). De nombreux instituts nationaux de
statistique font appel a cette approche fondée sur le plan et assistée par modele pour produire les
statistiques officielles.

L’inférence statistique sur laquelle s’appuie habituellement la théorie de la conception et de I’analyse
d’expériences randomisées repose principalement sur un modele. On suppose que les observations
obtenues durant I’expérience sont des réalisations d’un modéle linéaire. Pour tester les hypotheses au sujet
des effets du traitement, on dérive des tests F en supposant que les observations suivent des lois normales
indépendantes. Fait exception Kempthorne (1955), qui propose une approche de randomisation semblable
a I’approche de I’inférence fondée sur le plan en théorie de I’échantillonnage. Le test F est utilisé comme
approximation du test sous randomisation. Dans le cas des expériences randomisées, I’inférence fondée
sur un modéle ne convient pas nécessairement pour I’analyse des expériences intégrées, particuliérement
si I’on recourt a I’inférence fondée sur le plan ou assistée par un modele pour I’enquéte courante afin de
produire les statistiques officielles.

Dans une expérience intégrée, I’échantillon probabiliste de I’enquéte courante est divisé aléatoirement
en divers sous-échantillons conformément au plan d’expérience. Chaque sous-échantillon peut étre
considéré comme un échantillon probabiliste tiré de la population finie cible et étre utilisé pour estimer les
parametres, comme les moyennes, les totaux et les ratios, observés sous les diverses mises en ceuvre de
I’enquéte ou les divers traitements de I’expérience en utilisant la procédure d’estimation appliquée a
I’enquéte ordinaire pour produire les statistiques officielles. L’objectif de ce genre d’expériences intégrées
est de comparer I’effet de diverses mises en ceuvre de I’enquéte sur les estimations des principaux
parametres de I’enquéte courante et de vérifier si les différences observées entre ces estimations sont
statistiguement significatives. On recourt pour cela a une approche fondée sur le plan de sondage ou les
estimations ponctuelles et les estimations de variance des paramétres de population sont
(approximativement) sans biais par rapport au plan, en ce qui concerne le plan de sondage utilisé pour tirer
un échantillon probabiliste initial de la population cible ainsi que le plan d’expérience utilisé pour répartir
aléatoirement cet échantillon entre les divers sous-échantillons. L’analyse doit également refléter les
détails particuliers de I’approche d’estimation ordinaire utilisée pour les statistiques officielles, dans la
mesure ou cela est possible compte tenu de la taille d’échantillon disponible pour les différents
traitements.

Dans le cadre d’études antérieures, une théorie fondée sur le plan de sondage a été élaborée pour
I’analyse d’expériences a un seul facteur congues comme des plans complétement randomisés (PCR) ou
des plans en blocs randomisés (PBR) pour évaluer I’effet d’un facteur sur K > 2 niveaux
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(van den Brakel (2008), van den Brakel et Renssen (1998, 2005); van den Brakel et van Berkel (2002)).
L approche proposée consiste a appliquer I’estimateur GREG pour dériver la statistique de Wald et la
statistique t fondées sur le plan pour vérifier si les écarts entre les estimations des paramétres de
population finie observés sous les diverses mises en ceuvre de I’enquéte sont statistiquement significatifs.
Cette théorie est en outre étendue aux expériences intégrées dans les plans de sondage a panel rotatif par
Chipperfield et Bell (2010).

La théorie classique des plans expérimentaux montre clairement qu’il est efficace de tester divers
facteurs de traitement simultanément dans un seul plan factoriel au lieu de réaliser des expériences a un
seul facteur distinctes (Hinkelmann et Kempthorne (1994); Montgomery (2001)). On peut s’attendre a ce
gue, dans un processus d’enquéte, les divers paramétres du plan de sondage interagissent, p. ex. si I’on
compare empiriquement différentes conceptions de questionnaires et différents modes de collecte des
données. L’utilisation de plans factoriels est indiquée si I’on teste I’ajustement de plus d’un facteur de
I’enquéte dans une expérience intégrée, car on peut ainsi évaluer les effets principaux des facteurs de
traitement sur un moins grand nombre d’unités expérimentales, tout en étant capable d’analyser les
interactions entre les facteurs. Un autre avantage de I’évaluation simultanée de différents traitements dans
un plan factoriel est que la validité des résultats observés s’accroit, puisque les effets sont observés sous
une plus grande gamme de conditions (Hinkelmann et Kempthorne 1994). Par conséquent, dans le présent
article, nous étendons aux plans factoriels la théorie fondée sur le plan de sondage pour I’analyse des
expeériences intégrées.

A la section 2, nous élaborons la théorie pour les plans factoriels quand I’effet de deux facteurs est
testé simultanément. Ensuite, a la section 3, nous étendons la méthodologie a des plans factoriels d’ordre
plus élevé. A la section 4, nous étendons la méthodologie aux tests d’hypothése au sujet des ratios des
totaux de population et aux plans dans lesquels les grappes d’unités d’échantillonnage sont réparties
aléatoirement entre les combinaisons de traitements. A la section 5, nous appliquons ces méthodes a une
expérience factorielle avec diverses lettres d’introduction dans I’Enquéte sur la population active (EPA)
des Pays-Bas. L’article se termine par une discussion a la section 6.

2 Analyse d’expériences factorielle K x L intégrées

2.1 Plans d’expérience intégrés dans des échantillons probabilistes

Dans un plan factoriel K x L, les effets des deux facteurs sont évalués simultanément. Le premier
facteur, désigné A, contient K > 2 niveaux. Le deuxieme facteur, désigné B, contient L > 2 niveaux.
Le but de I’expérience est de tester les effets principaux des deux facteurs et des interactions entre les
deux facteurs sur les estimations des principaux parametres de I’enquéte en cours. Pour cela, on tire un
échantillon probabiliste s de taille n d’une population cible finie U de taille N selon le plan de sondage
de I’enquéte ordinaire. Le plan de sondage, qui peut étre complexe, est décrit par les probabilités
d’inclusion de premier ordre 7z; de I’unité i et les probabilités d’inclusion de second ordre 7. des unités
ieti’.

Ensuite, cet échantillon est divisé aléatoirement en KL sous-échantillons selon un plan d’expérience
randomisé. Dans le cas d’un plan complétement randomisé (PCR), I’échantillon s de taille n est divisé
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aléatoirement en KL sous-échantillons s,,, contenant chacun n,, unités d’échantillonnage. Les unités

d’échantillonnage de chaque sous-échantillon sont assignées a I’une des KL combinaisons de traitements.
K L . y iz )z .

Sous un plan PCR, n,, = Zk:lzlzlnk, désigne le nombre total d’unités d’échantillonnage dans

I’échantillon s. La probabilité que I’unité d’échantillonnage i soit assignée au sous-échantillon s,;,
conditionnellement a la réalisation de s, est égale a n,,/n,, . La probabilit¢ non conditionnelle que
I’unité d’échantillonnage i soit sélectionnée dans le sous-échantillon s,, est égale & 7, = r, (nkI /n..).

La puissance d’une expérience peut étre accrue en utilisant des structures d’échantillonnage telles que
les strates, les grappes ou les intervieweurs comme variables de bloc dans un plan en blocs randomisés
(PBR), puisque la randomisation restreinte élimine la variance inter-blocs de I’analyse de I’expérience
(Fienberg et Tanur (1987, 1988)). Dans le cas d’un plan PBR, les unités d’échantillonnage sont groupées
de maniére déterministe en B blocs plus ou moins homogenes s,. Dans chaque bloc, les unités
d’échantillonnage sont assignées aléatoirement a une des KL combinaisons de traitements. Soit n,, le
nombre d’unités d’échantillonnage dans le bloc b assignées a la combinaison de traitements kI, et

n,,, = Z::lZIL:lnbk, , le nombre d’unités d’échantillonnage dans le bloc b. La probabilité que I’unité

b++
d’échantillonnage i soit assignée au sous-échantillon s,;, conditionnellement a la réalisation de s et
i €s,, estégalea n,, /n,.,,i €s,. La probabilit¢ non conditionnelle que I’unité d’échantillonnage i

b++ 7

soit sélectionnée dans le sous-échantillon s, est égale a 7, = 7z, (N, /Ny, ).

Dans de nombreuses applications pratiques, on assigne a I’enquéte ordinaire I’'un des KL sous-
échantillons qui, en plus d’étre utilisé pour produire les publications ordinaires, sert de groupe témoin dans
I’expérience. Le cas échéant, la taille de ce sous-échantillon sera considérablement plus grande que celle
des autres sous-échantillons.

De nombreuses questions doivent étre résolues a I’étape de la planification et de la conception des
expériences intégrées. Par exemple, une attention particuliére doit étre accordée au personnel sur le
terrain, puisqu’une expérience intégrée peut avoir sur la routine quotidienne de collecte des données
d’importantes répercussions auxquelles ils doivent s’habituer. Voir van den Brakel et Renssen (1998) et
van den Brakel (2008) pour des renseignements plus détaillés sur ces problémes de conception.

Méme si les plans factoriels sont efficaces d’un point de vue statistique, il pourrait exister de puissants
arguments a leur encontre. Dans les plans factoriels complets, le nombre de combinaisons de traitements
augmente rapidement avec le nombre de facteurs, ce qui peut rendre la mise en ceuvre difficile a I’étape de
la collecte des données d’un processus d’enquéte. Une solution générale, venant de la théorie classique des
plans expérimentaux, consiste a faire coincider les interactions d’ordre plus élevé avec des blocs ou a
appliquer des plans factoriels fractionnaires (Hinkelmann et Kempthorne (2005); Montgomery (2001)).
Toutefois ces plans équilibrés sont généralement difficiles a combiner avec les contraintes du travail sur le
terrain qui se présentent dans la pratique quotidienne des sondages. Dans de nombreuses applications, les
facteurs qui ont été modifiés durant le remaniement d’une enquéte sont par conséquent combinés en un
seul traitement. L’effet total de ces modifications est évalué en regard de la situation classique dans une
expérience comprenant deux traitements. Cela signifie que les effets de tous les facteurs compris dans
I’expérience sont confondus et ne peuvent pas étre estimés séparément.
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2.2 Tests d’hypothese au sujet de parametres de population finie

L’ objectif des expériences intégrées est de tester si diverses mises en ceuvre d’une enquéte produisent
des estimations significativement différentes des parametres de population finie. Ces différences sont le
résultat des erreurs non dues a I’échantillonnage, comme les erreurs de mesure et le biais de réponse. Un
modele d’erreur de mesure est nécessaire pour relier les différences systématiques entre les parameétres de
population finie dues a des mises en ceuvre d’enquéte ou a des traitements différents. Par conséquent, nous
étendons aux plans factoriels le modéle d’erreur de mesure proposé pour les expériences a un seul facteur
par van den Brakel et Renssen (2005) et van den Brakel (2008).

Soit y,,, I’observation obtenue aupres du i° individu observe sous la kl° combinaison de traitements
par le q° intervieweur. Nous supposons que les observations sont une réalisation du modéle d’erreur de
mesure

Yiga = Ui + By + 74 + - (2.1)
Ici, u; est la valeur intrinséque réelle du i° individu, f,, est I’effet de la kI® combinaison de traitements
et ¢,, estune composante d’erreur. Le modéle tient également compte des effets d’intervieweur, c’est-a-
dire y, = w +&,, ol w désigne un biais systématique d’intervieweur et & , I’effet aléatoire du q°
intervieweur, respectivement. Soit E_ et cov, I’espérance et la covariance sous le modéle d’erreur de
mesure. Nous supposons que E, (g,) =0, var, (&) = ok, et que les erreurs de mesure entre les

unités d’échantillonnage sont indépendantes. En outre, nous supposons que E (fq) =0, var, (fq) = z-j

et que les effets d’intervieweur aléatoire entre les intervieweurs sont indépendants. Par conséquent, le
modeéle tient compte de la corrélation des réponses entre les unités d’échantillonnage intervieweées par le
méme intervieweur. Le modéle d’erreur de mesure permet de considérer des variances distinctes pour les
erreurs de mesure sous diverses combinaisons de traitements et des variances distinctes pour les
intervieweurs.

Les effets du traitement £, peuvent étre interprétés comme étant le biais dans le parametre de

population estimé si la vraie valeur intrinséque de population de u est mesurée au moyen de la kI° mise
en ceuvre de I’enquéte. Nous pouvons décomposer I’effet du traitement a la maniére classique d’une
analyse de variance a deux critéres de classification :

Py =u+ A + B, + AB,, (2.2)

ou u est I’effet global, A, et B, sont les effets principaux des facteurs de traitement A et B, et AB,

représente les interactions entre les facteurs de traitement A et B. Si les effets du traitement sont définis
comme étant des écarts fixes par rapport a la valeur intrinséque u, des individus, alors la moyenne globale

u est nulle. Dans ce cas, A, correspond a la moyenne du biais associé au k® niveau du facteur A
calculée sur tous les niveaux du facteur B, B, est la moyenne du biais associé au |1° niveau du facteur B
calculée sur tous les niveaux du facteur A, et AB,, le biais supplémentaire associé a la combinaison du
k® niveau de facteur A etdu I° niveau du facteur B qui s’ajoute @ A, et B,.

Les contraintes qui suivent sont nécessaires pour spécifier le modéle (2.2) :

K L
> A =0, > B =0, (2.3)
k=1 1=1
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et

K L
> AB, =0,1=12,..,L D> AB, =0k =12,..,K. (2.4)
k=1 =1

Pour chaque unité d’échantillonnage, nous définissons une variable réponse possible sous chacune des
KL combinaisons de traitements. Par conséquent, le modele d’erreur de mesure peut étre exprimé en
notation matricielle sous la forme :

Yig = i + B+ iy, + &0 (2.5)

. t t . ’

ou y;, = (yiqll,...,yiqkl,...,yquL) v B=(Bur- Bar-r Ba) + ke estun vecteur d’ordre KL avec
. . TR, t "y 2z .

chaque traitement égal a I'unité et ¢, = (gill,...,gik,,...,giKL) . Les unités d’échantillonnage ne sont

assignées qu’a une seule combinaison de traitements, de sorte qu’une seule des réponses y, est

effectivement observée. Les hypothéses qui sous-tendent le modéle spécifié plus haut sont énoncées
commesuit :

E.(g) =0, (2.6)

cov,y (51,2, - {f)i s @)
E. (&) =0 (2.8)

cov,, (érq,érq,) - {gq 3 ; g” (2.9)
cov,, (£w.&,) = O, (2.10)

ou 0 est un vecteur d’ordre KL dont chaque élément est nul, X, est une matrice d’ordre KL x KL
contenant les variances des erreurs de mesure o2, et O est une matrice d’ordre KL x KL dont chaque
élément est nul.

Soit Y = (Vll,...,VlL,...,Vk,,...,VKl,...,YKL)t le vecteur KL -dimensionnel des moyennes de
population de y,, defini par (2.5). Il s’agit de valeurs obtenues sous un dénombrement complet de la

population finie sous chacune des combinaisons de traitements, et définies comme étant :

Q

B . 1 N . N
YZJKLNZui sl R P2 P Zﬁq 7Z£i' (2.11)
i1 =1 i-1

Z

ou Q désigne le nombre total d’intervieweurs disponibles pour la collecte des données et N, le nombre

d’unités assignées au q° intervieweur dans le cas d’un dénombrement complet.
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Seules les différences systématiques entre les paramétres de population qui sont reflétées par les effets
du traitement B doivent mener au rejet de I’hypothése nulle de I’absence d’effets du traitement. Cette

condition est remplie en formulant les hypothéses au sujet de Y en espérance sur le modéle d’erreur de
mesure, c’est-a-dire

1 .
E.Y =ju Nzu‘ + B+ jw (2.12)
i=1

Par conséquent, I’hypothése au sujet des effets principaux et les interactions sont formulées comme il
suit

H,: CE,Y =0,

_ (2.13)
H,: CE Y # 0,

ou C désigne une matrice de contrastes appropriée et 0, un vecteur dont les éléments sont égaux a un et
dont la dimension est égale au nombre de contrastes (lignes) définis par C. La matrice de contrastes pour
I’hypothése au sujet des effets principaux du facteur A est définie par

1 1

*<j(|<—1) | _I(K—l)) ® .]tl_ = ICA ® J:_ (2.14)

C. =
AL

avec 1 la matrice identité d’ordre K — 1. La matrice C, définit les K — 1 contrastes entre les K

(K-1)
niveaux du facteur A, en prenant la moyenne sur les L niveaux du facteur B. De I’équation (2.12) et des

contraintes (2.3) et (2.4) il découle que les contrastes entres les paramétres de population correspondent
exactement aux contrastes entres les effets principaux du premier facteur :

CLE,Y = CB= (A~ A A - A

La matrice des contrastes pour I’hypothese au sujet des effets principaux des facteurs B est définie par

1. . 1. N
Cy = RJtK ® (.](L—l) | _I(L—l)) = RJtK ® Cy. (2.15)

Cette matrice définit les L — 1 contrastes entre les L niveaux du facteur B, en prenant la moyenne
sur les K niveaux du facteur A. De I’équation (2.12) et des contraintes (2.3) et (2.4), il découle que les
contrastes entre les parametres de population correspondent exactement aux contrastes entre les effets
principaux du deuxiéme facteur :

C,E,Y = C,B = (B, - B,,....,B, - B.)".
Les matrices des contrastes pour les effets principaux utilisent le premier niveau des facteurs A et B
comme catégorie de référence. Cela implique que la combinaison de traitements A, x B, est considérée

comme le groupe témoin dans I’expérience.

Les interactions entre les deux facteurs de traitement sont définies comme étant les L — 1 contrastes
du facteur Bentre les K —1 contrastes du facteur A ou, de facon équivalente, comme les K —1
contrastes du facteur A entre les L —1 contrastes du facteur B (Hinkelmann et Kempthorne, 1994,
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chapitre 11). Par conséquent, la matrice des contrastes pour I’hypothése au sujet des interactions entre les
facteurs A et B peut étre définie comme

- I(K—l)) ® (j(L—l)

Cette matrice contient les (K - 1) (L - 1) contrastes qui définissent les interactions entre les facteurs

C, = (j(H) - I(H)) -¢,®¢, (2.16)

A et B. Les contrastes entre les paramétres de population correspondent exactement aux interactions
entre le premier et le deuxiéme facteur, puisque

C.E,.Y = C,,B = (AB, - AB,, — AB,, + AB,,,...,
AB,, — AB, - AB, + AB,,...,
AB,, — AB,, — AB,, + AB,,, ...,
AB, — AB, — AB,, + AB,)".

Chague élément de ce vecteur de dimension (K —1)(L-1) définit I'une des (K —1)(L -1)

interactions, ce qui correspond précisément aux contrastes entre les effets des interactions définies par
(2.2). Par exemple, le premier élément peut étre interprété comme étant I’écart de I’effet du traitement et
de la combinaison particuliére du facteur A au niveau 2 et du facteur B au niveau 2 par rapport aux deux
effets principaux de ces facteurs.

2.3 Test de Wald

Les hypotheses spécifiées a la section 2.2 peuvent étre testées au moyen d’un test de Wald (Wald
1943), dont I’application est fréquente dans les procédures de test fondées sur le plan de sondage (voir par

exemple Skinner, Holt et Smith (1989) ;Chambers et Skinner (2003)). Si Y désigne un estimateur sans
biais sous le plan pour Y, C désigne la matrice de contrastes C,,C,, ou C,, définie dans (2.14), (2.15)

ou (2.16), et cov (Cﬂi{) désigne la matrice de covariance des contrastes entre Y, alors les hypothéses

~ ~\ 1 E ~
peuvent étre testées au moyen de la statistique de Wald W = Y'C" {cov (CY)} CY. A la présente

section, nous étendons aux plans factoriels intégrés les estimateurs GREG proposés par van den Brakel et

Renssen (2005) et par van den Brakel (2008) pour les expériences a un seul facteur. Pour simplifier la
notation, I’indice inférieur g sera omis dans y,,,, puisqu’il n’est pas nécessaire de faire une sommation

explicite sur I’indice inférieur d’intervieweur dans la plupart des formules élaborées dans la suite de
Iarticle.

Afin d’appliquer le mode d’inférence assisté par un modéle a I’analyse des expériences intégrées, nous
supposons pour chaque unité de la population que, dans le modele d’erreur de mesure (2.5), la valeur
intrinséque u, est une réalisation indépendante du modeéle de régression linéaire suivant :

u, = B'x; +e, (2.17)

ou e; est un vecteur d’information auxiliaire de dimension H, g est un vecteur de coefficients de
régression de dimension H et e, désigne les résidus, qui sont des variables aléatoires indépendantes de
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variance /. Il est nécessaire que les variances @/ soient connues jusqu’a un facteur d’échelle commun,
c’est-a-dire @’ = w’v,, avec v, connu. L’estimateur GREG de Y,,, fondé sur les n,, observations du

sous-échantillon s,,, est défini comme étant (Sérndal et coll. 1992)

Yige = Y + b4 (X =X) k =1,2,...,K, et 1 =12,...,L, (2.18)
ou
> 1 &Y
Y, =3 Tl 2.19
N (2.19)

désigne I’estimateur HT de Y,,, X désigne la moyenne de population finie des variables auxiliaires x, et

X désigne I’estimateur HT de X basé sur les n, unités échantillonnées du sous-échantillon s,,. En
outre,

-1
N & XX <X Y
by = [Z : ] > (2.20)

désigne I’estimateur de type HT pour les coefficients de régression dans (2.17) fondé sur les n,, unités
d’échantillonnage dans le sous-échantillon s,,. Dans (2.19) et (2.20), 7,

représentent les probabilités
d’inclusion de premier ordre des unités d’échantillonnage dans les KL différents sous-échantillons

~ A~

~ t A
dérivées a la sous-section 2.1. Maintenant, Y gec =(Y11;greg,...,YKL;greg) est un estimateur

approximativement sans biais sous le plan pour Y, ainsi que pour E Y par définition.

Sous I’hypothése nulle selon laquelle il n’existe pas d’effet du traitement ni d’interaction, il s’ensuit
que b, = b,,. Dans ce cas, il pourrait étre efficace de substituer a b,, dans I’estimateur GREG (2.18)

I’estimateur groupé

" [ﬁ J RIS @2y

Puisque I’on doit estimer H au lieu de KL x H coefficients de régression, les estimations groupées
des coefficients de régression b seront plus précises, surtout si les sous-échantillons sont petits. Notons,
toutefois, que de nombreux schémas de pondération utilisés fréqguemment satisfont a la condition qu’il
existe un vecteur constant A tel que > = Ax, pour tout i € U. Dans cette situation, I’estimateur GREG

se réduit a la forme simplifiee Y, .. = b!, X (Sérndal etcoll. 1992, section 6.5). Sous cette forme

simplifiée, les effets du traitement sont complétement inclus dans les coefficients de régression. Dans le
cas de I’estimateur groupé (2.21), les KL estimateurs GREG sont exactement égaux par définition,
puisque Y,,..., = b'X pourtout k et I.

kl;greg
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Une expression de la matrice de covariance des contrastes entre les éléments de Yz OU la

covariance est calculée sous le plan d’échantillonnage, le plan d’expérience et le modéle d’erreur de
mesure, est donnée par

coV (C¥ g ) = E,E.CDC', (2.22)

ou E, désigne I’espérance par rapport au plan d’echantillonnage et D, une matrice diagonale de
dimensions KL x KL dont les éléments diagonaux sont

d, - 1 < | N (yikl - blei) B i < N (yi’kl b, x ) , (2.23)
r]kl (n++ - 1) i=1 N7Z.i n++ i=1 N7z'i
dans le cas d’un plan PCR et
2
8 1 e | Mo (yikl - blei) 1 TNy, (yi'kl - bLIXi')
d, = - , 2.24
§ ;nbkl (Np.. = 1) ; N7; Moy uZ:; N7;. 224

dans le cas d’un plan PBR. Un estimateur de D peut étre dérivé du plan d’expérience, conditionnellement
au modele d’erreur de mesure et au plan de sondage. Donc, la matrice de covariance (2.22) est, de maniére
commode, énoncée implicitement comme étant I’espérance sous le modele d’erreur de mesure et sous le
plan de sondage. Un estimateur fondé sur le plan de sondage de cette matrice de covariance est donné par

¢V (C¥ g ) = E,E.CDC', (2.25)

ot D est une matrice diagonale de dimensions KL x KL dont les éléments sont

) . 2
i 1 %(n++(yik| - b:dxi) _ iin”(yi'k' _ bLIXi')J , (2.26)

Cong(ng -0 5 N7, Ny i1 N7;.

dans le cas d’un plan PCR et

bt Mo (Mo — 1) 15 N7, Ny i1 N7z,

R ~ 2
. B 1 Npii n ++(yi — bt Xi) 1 L n ++(yi' - bt Xi')

dans le cas d’un plan PBR. Les preuves de (2.22) et (2.25) sont données par van den Brakel (2010) et
ressemblent au calcul de la matrice de covariance pour les expériences a un seul facteur donné dans van
den Brakel et Renssen (2005) et dans van den Brakel (2008).

Les résultats pour (2.22) et (2.25) sont obtenus sous la condition qu’il existe un vecteur a de
dimension H constant tel que a'x;, = 1 pour tout i € U. Cette condition est assez faible, puisqu’elle
implique I’application d’un modele de pondération qui utilise au moins la taille de la population finie
comme information a priori. Voir van den Brakel et Renssen (2005) ou van den Brakel (2008) pour une
discussion plus détaillée.
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Puisque les KL sous-échantillons sont tirés sans remise d’une population finie, il existe une
covariance sous le plan de sondage non nulle entre les éléments de SLKGREG. De ce point de vue, il est
remarquable que (2.25) posséde une structure comme celle que I’on obtiendrait si les sous-échantillons
étaient tirés indépendamment par échantillonnage avec remise en utilisant des probabilités de sélection
inégales. Cela donne une procédure d’estimation de la variance intéressante pour les expériences
intégrées, puisqu’aucune covariance sous le plan entre les estimations sur les sous-échantillons ne figure
dans (2.25) et qu’aucune probabilité d’inclusion de second ordre n’est requise dans les estimateurs de
variance (2.26) et (2.27). Nous obtenons ce résultat parce que nous dérivons la covariance des contrastes
entre SLKGREG au lieu de la matrice de covariance de \i(GREG proprement dite. Une interprétation détaillée de
ce résultat figure dans van den Brakel et Renssen (2005) ou dans van den Brakel (2008). Voir van
den Brakel et Binder (2000) ainsi que Hidiroglou et Lavallée (2005) pour les approximations de la matrice
de covariance de Si{GREG.

Les estimateurs sous le plan de sondage Y gee €t cOV (CYGREG) peuvent étre utilisés pour construire

une statistique de Wald fondée sur le plan pour tester les hypothéses décrites a la section 2.2 :
Ut t P R
W = YipoCH(CDCY)  CY e (2.28)

Les inférences sous le plan sont généralement fondées sur des approximations normales en grand
échantillon pour construire les intervalles de confiance des estimations ponctuelles ou les valeurs p et les
régions critiques pour les statistiques de test. Sous cette approche, il s’ensuit, sous I’hypothese nulle, que
la statistique de Wald est asymptotiquement distribuée comme une variable aléatoire du ki-carré centrée,
ou le nombre de degrés de liberté est égal au nombre de contrastes spécifiés dans I’hypothese.

La statistique de Wald pour les hypotheses au sujet des effets principaux et des interactions est donnée
par (2.28) en utilisant la matrice de contrastes C,,C, ou C,,. Sous I’hypothése nulle, il s’ensuit que

W — me] pour le test au sujet des effets principaux du facteur AW — Z[ZHJ pour le test au sujet des

effets principaux du facteur B et W — Z[? | pour le test au sujet des interactions, ou Z[Zp] désigne

K-1)(L-1)
une variable aléatoire qui suit une loi du ki-carré centrée avec p degrés de liberté.

Le test de Wald pour les effets principaux peut encore étre simplifié. Nous développons les expressions
pour le test de Wald pour les effets principaux du facteur A. Des expressions similaires peuvent étre
dérivées pour les effets principaux du facteur B. Soit

[>

=<

~ ~ ~ t el 1 L
YA;GREG = (Yl.;greg LA 'YK.;greg) ! avec Yk.;greg = z
1=1

kl;greg ?

(2.29)

D, = Diag(d,,...,d, ), avec d, =

Il
M" ll
Q.

=

e

Il
[uN

I s’ensuit que C, Yopee = CaYoomee € C,DC, = €,D,C' . En appliquant le lemme d’inversion
de matrice, la statistique de Wald pour les effets principaux du facteur A peut se simplifier comme il suit :
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W = YL;GREGCEA(CADAC;)&CAYA;GREG
~ ~ 1 ~ o . ~ |2
= Y,t\;cmac [DAl - -I-race(]’j;lDAl‘](Kl)-]t(Kl)DAl] YA;GREG (2.30)

2
< Ykzgreg (K 1) Ykzgreg

Enfin, notons que I’estimateur HT (2.19) ne satisfait pas a la condition voulant qu’il existe un vecteur
ade dimension H tel que a'x, = 1 pour tout i € U. L’usage minimal de I’information auxiliaire entrant

dans I’estimateur GREG s’obtient au moyen d’un schéma de pondération qui n’utilise que la taille de la
population finie comme information a priori, c’est-a-dire (x;) =1 et ®® = »* (Sarndal et coll. 1992,

section 7.4). Sous ce schéma de pondération, il s’ensuit que

Yikl;greg = (ni 1*} (i ylkl] yk| (231)

i=1 i=1 i

et (f)k,) = ¥, - On reconnaitra que I’expression (2.31) est I’estimateur par le ratio de Hajek pour une

moyenne de population (Hajek 1971). Ce schéma de pondération satisfait & la condition qu’il existe un
vecteur ade dimension H tel que a'x, =1 pour tout i € U. Par conséquent, un estimateur
approximativement sans biais sous le plan de la matrice de covariance des contrastes entre les estimations
sur les sous-échantillons est donné par (2.26) et (2.27) pour un plan PCR et un plan PBR, respectivement,
ou l?)‘k,xi = §, . L’estimateur (2.31) est preferable a I’estimateur HT (2.19), puisque (2.31) est plus stable

et que la matrice de covariance des contrastes entre (2.31) prend toujours la forme relativement simple de
(2.25).

2.4 Cas particuliers

Pour deux cas particuliers, nous allons montrer que la statistique de Wald fondée sur le plan de
sondage est égale a la statistique F de I’analyse de variance classique. Par conséquent, il faut considérer le
remplacement de (2.26) ou (2.27) par un estimateur de variance groupé de type ANOVA pour les
éléments diagonaux de la matrice D . Pour un plan PCR, un estimateur de variance groupé de ce type est
donné par

~ ~ 2
akﬁ _ ii N n++(yik'l' _ bL'l'Xi) . 1 n++(yi'k'l' B bL'I'Xi') . (2.32)
nkl(n - KL) &= N7z; Ny i N7z;.

et pour un plan PBR, par

B KL Ny n (y _ X. ) 1 Moy n (y _ f)t X ) 2
oee Vicr: = by b+ itk kiXi) | o 33
-5 i 5 testhtee Bhin)] o

b=1 bkl(nb++ -KL) &= = Ny i N7z
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Considérons maintenant un plan PCR intégré dans un échantillon autopondéré, c’est-a-dire
7z, =n,, /N, avec des sous-échantillons de taille égale, c’est-a-dire n,, = n,. = n.. Pour toutes les

unités des KL sous-échantillons, les probabilités d’inclusion sont données par z; = n,/N. Soit

y = (1/ns)zi”il Y- Sous I’estimateur par le ratio de Hajek (2.31) et I’estimateur de variance groupe

el ~

(2.32), il s’ensuit que Yy 000 = Y by = Vi, €t

_y”

22
_ )2 _ Sp;PCR
k) = :
k=111 i1 ng

Q.
=o
|
>
»
—~
>
4
T
I
P
—
N
M~
M-
—~
<
=

Les estimations des parameétres des K niveaux du facteur A en prenant la moyenne sur les L niveaux
du facteur B sont données par

L
S5 Yuok =1, K, (2.34)

Tp _ 1g Ip _ 1g §;2);PCR _ S;;PCR _
d} = ?zdk, = ?2 = k=l (2.35)
1 1=1 s k+

1=
Soit y =(1/n. )Y > > y,. En insérant (2.34) et (2.35) dans (2.30), on obtient

I’expression qui suit pour la statistique de Wald des effets principaux du facteur A

1 K
W= AZ[Z .Y - mm?j- (2.36)

p; PCR \ k=1

Notons que, dans (2.36), W/(K - 1) correspond a la statistique F pour les effets principaux issus

d’une analyse de variance a deux critéres de classification avec les interactions (Scheffé 1959, chapitre 4).
Sous I’hypothése nulle et I’hypothése que les erreurs suivent des lois normales indépendantes, la
statistique F dans le cas de deux critéres de classification suit une loi F avec (K —1) et (n,, — KL)

degrés de liberté, ce qui est désigné par F % . Sin,, — oo, alors F %, — 4 /(K -1). Doy,

la statistique F et la statistique de Wald ont la méme loi limite.
Considérons maintenant un plan PBR intégré dans un plan de sondage autopondéré avec sous-
échantillons de taille égale, d’ou 7, =n,,/N et n, =n, =n,, avec n,,, = Z:Zlnw. Soit

Vou = (1/nbk,)zi"$ Yiq- En outre, nous supposons que la fraction d’unités d’échantillonnage assignée a

chaque combinaison de traitements dans chaque bloc est égale, c’est-a-dire n,,, /n,,., = n,/n et que

les blocs sont de suffisamment grande taille pour supposer que an/(an - KL) ~ 1. Sous I’estimateur

b++ +++ !

par le ratio de Hajek (2.31) et I’estimateur de variance groupé (2.33), il s’ensuit que Yik,;greg = Yu,

f’kl = Yy, et
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dA p s 1 nb++ LN oy o 2
< ;nbkl (nb++ - KL) £n+++J k'zzlz i=1 (yikT - yka)
1 B K Loy , S‘z'PBR
~ nn ZZZ (yik’l’ - ka'l') = pﬁ .
sMity bot k=1 1=t it s

Les estimations des parameétres des K niveaux du facteur A en prenant la moyenne sur les L niveaux
du facteur B et les blocs sont désignées par

L B L
Vo= 2= XY Yk =K, (2.37)

7 1o ng)'PBR
df = 5>d) = B k=1, K. (2.38)
' L 1=1 n+k+

Soit y = (1/n+++)25112f:12f:12?3 Y- Si ces résultats sont insérés dans (2.30), I’expression
de la statistique de Wald pour les effets principaux du facteur A peut se simplifier en

1 K
W = K2 (Zn+k+y.i. - n+++yA2“\]' (239)

p; PBR \ k=1

On peut voir que, dans (2.39), W/(K — 1) correspond a la statistique F des effets principaux d’une

analyse de variance a deux criteres de classification avec les interactions (Scheffé1959, chapitre 4). Dans
le cas d’un plan PCR, ces statistiques de Wald et F ont la méme loi limite.

3 Plans factoriels avec plus de deux facteurs

Les résultats élaborés pour les plans factoriels K x L sont maintenant étendus a des plans comprenant
plus de deux facteurs. Commencons par introduire une notation plus générale pour les facteurs de
traitement. Soit Ag le g° facteur de traitement dans I’expérience avec les niveaux a, = 1,..., Mg. Dans
le cas général, g = 1,...,G facteurs sont inclus dans I’expérience. Les parametres de population observés
sous les M,;M,...M, combinaisons de traitements sont rassemblés dans le vecteur Y =

(Vnml, Y, Y, )t . L’indice indiquant les niveaux d’un facteur s’applique a I’intérieur de

v Taa,..ag ) MM, Mg
chaque niveau du facteur qui le précede. Donc, I’indice a, vade a;, =1,..., M dans chague niveau de

8, - Les hypothéses au sujet des effets principaux et des interactions sont, comme il est motivé a la

(g-
section 2.2, au sujet de Y en espérance sous le modéle d’erreur de mesure.
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Les matrices des contrastes pour les effets principaux et les interactions dans (2.13) sont élaborées pour
le cas général d’un plan factoriel M, x M, x ... x M. Soit 4 = {1,...,G} I’ensemble d’étiquettes pour

les facteurs et C,, = (j(Mgfl) | —I(Mfl)) Commencons par définir les trois fonctions suivantes :

;- j‘Ml ®..® th(g_l) g>1

1, — ’

: 1 g=1

;o j‘M(w) ®..® thG : g<G

2, ’

£ 1 1 9=0G
;- th(g+l) ®..® th(g._l) g'-g>1
s = :
wE 1 g'=9g+1

L effet principal du facteur A est defini comme étant la moyenne des M, — 1 contrastes entre les
M, niveaux sur les niveaux des G — 1 autres facteurs et est donneé par :

-1
CAgl - (ngﬁ\{gl}Mg) J1gl ®CAg| ®J2 ,gl :1,...,G.

La post-multiplication de CAH par ng. somme sur les niveaux des facteurs A(QIH) ... A; qui sont
emboités dans chaque niveau A, . Subséquemment, CAg] définit les M, —1 contrastes entre les
niveaux de A, qui sont emboités dans chaque combinaison des niveaux de A ...A  ,. La
prémultiplication de C A, Par Jlg. ajoute les matrices de contrastes C A, qui sont emboitées dans toutes

les combinaisons des niveaux de A, ... A(g_l).

L’interaction entre A, et A, est définie comme celle des M, —1 contrastes du facteur A, avec
les M, —1 contrastes de A, en prenant la moyenne sur les niveaux des G — 2 autres facteurs et est

donnée par :

g1° 782 82

-1
CA Ay T (ngﬂ\{gl,gz}Mg) Jlg] ®CAg1 ®J3g]’gz ®CAgz ®J2 '
9,=1....6-19, =1...,G,9, < 0,.

La post-multiplication de CAg by I, ajoute les niveaux des facteurs A( .. A; qui sont emboités

gz”‘) )

dans chaque niveau de A . C, définit les contrastes de I’effet principal du facteur A,, qui sont

g2

emboités dans chaque combinaison des niveaux A ... A(grl). La post-multiplication de CAH par J,

21-82

somme les matrices de contrastes C,  sur les niveaux de A( A(gz_l) qui sont emboités dans chaque
2

, g+1) T

combinaison des niveaux de A, ... A . La prémultiplicationde J, =~ ® CAE ®J, opar CAg définit les

contrastes des interactions entre A, EetA,, a I’intérieur de chaque combinaison des niveaux de
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A ... A(grl). Enfin, la prémultiplication de CAg, par J,gl somme les contrastes des interactions entre A

et A, surlesniveaux de A ...A(glfl).

L’interaction entre Agl, A et Ags est définie comme étant les Mg3 — 1 contrastes du facteur A93

92
entre les interactions de A, et A, en prenant la moyenne sur les niveaux des G — 3 autres facteurs. Ce

processus s’étend d’une maniére comparable aux interactions d’ordre plus élevé, ce qui donne les
définitions qui suivent de ces interactions :

-1
C... = (ngm{gl,gz,gs}'\"g) J, ®C, ®J, ®C, ®J ®C ©IJ,,

821" 7827783 g2 82,83 g3 g3

9,=4....6-209,=2,...,.G-19, =3,...,G,0, < g, < 0,

-1 5 -
CA Aphehd B (ngﬂ\{gllgbgavgél}Mg) Jlgl ®CAZI ®J3g1,gz ®CAgz ®J3 ®

8177827783784 8283

CAgs ®J3g3g4 ®(~:Ag4 ®J2§3’
9,=11...6-390,=2,...,.6-2,9, =3,...,G -1,

9, = 4’---16191 <0, <0; <0y

= C, ®C, ®C, ®..9C,

AArAs. Ag 21 22 23 24

Le nombre de lignes de chaque matrice de contrastes coincide avec le nombre de contrastes qui
définissent les divers effets principaux et interactions. Le nombre de colonnes de ces matrices est égal a
MM, ...Mg.

Ces matrices de contrastes sont insérées dans (2.13) pour définir les diverses hypotheses au sujet des
effets principaux et des interactions entre les G facteurs de traitement. Les unités d’échantillonnage

présentes dans I’échantillon initial sont réparties aléatoirement entre toutes les combinaisons de
traitements possibles conformément & un plan PCR ou un plan PBR, pour donner M,M, ...M sous-

échantillons différents. Soit n, , le nombre d’unités d’échantillonnage assignées a la combinaison de

.a

traitements a, ...ag dans le sous-échantillon s, . et n_ . la taille de I’échantillon initial. Dans le cas

Aag

d’un plan PCR, les probabilités d’inclusion de premier ordre des unités dans le sous-échantillon s, -

ag

sont maintenant données par z; = 7; (n, , /N._.). Dans le cas d’un plan PBR, les probabilités

d’inclusion de premier ordre des unitts dans [échantillon s, . sont données par

a;...a,

n, =7, (nbalmas/nbﬂf), ol n, . designe le nombre d’unités d’échantillonnage assignées a la
combinaison de traitements a, ...ag dans le bloc b et n,, , le nombre total d’unités d’eéchantillonnage
dans le bloc b.

Maintenant,YAal désigne Iestimateur GREG de Y, . fondé sur les observations obtenues dans

...ag ;0reg a

le sous-échantillon s, , et est défini de maniere analogue a I’expression (2.18). Ces M,M, ... M,

ag
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A ~

~ ~ ~ t
estimateurs GREG sont regroupés dans le vecteur Ygpee = (Ylml;greg,...,YMlmMG;greg)

estimateur approximativement sans biais sous le plan de Y et E_Y. Les estimateurs sous le plan de

qui est un

sondage des matrices de covariance des contrastes entre les éléments de Y g Sont définis par (2.25), ou

les éléments diagonaux de D sont définis de maniére analogue & I’expression (2.26) dans le cas d’un plan
PCR ou a I’expression (2.27) dans le cas d’un plan PBR.

Enfin, les hypothéses au sujet des effets principaux et des interactions sont testées en se servant de la
statistique de Wald (2.28), qui suit asymptotiqguement la méme loi qu’une variable aléatoire du ki-carré
dont le nombre de degrés de liberté est égal au nombre de contrastes spécifiés dans les diverses
hypothéses. A titre d’exemple, les matrices de contrastes des effets principaux et des interactions d’un
plan factoriel comprenant quatre facteurs sont présentées au tableau 3.1.

Tableau 3.1
Contrastes dans un plan factoriel M, x M, x M; x M,

Matrice de contrastes Nombre de contrastes (degrés de liberté)
C, =1/(M,M;M,)C, ®j, ®j, ®ij, M, -1

C, =1/(MM;M,)j, ®C, ®j, ®]j, M, -1

C,, =1/ (MM,M,)j, ®jy ®C, ®j,. M, -1

C,, =1/(MM,M,)j, ®j, ®j, ®C, M, -1

Coa, =1/ (M;M,)C, ®C, ®j, ®jy, (M, =1)(M, -1)

Cia, =1/ (M,M,)C, ®j, ®C, ®]j, (M, =1)(M, - 1)

C.,, =1/ (M,M,)C, ®jy, ®j), ®C, (M, -1)(M, -1)

C.n, =1/ (MM,)jy, ®C, ®C, ®]j, (M, —1)(M, -1)

C.., =1/ (MM,)jy, ®C, ®j, ®C, (M, —1)(M, - 1)

C,n, =1/ (MM,)jy ®jy, ®C, ®C, (M; -1)(M, - 1)

Cian, =1/(M,)C, ®C, ®C, ®]j, (M, —1)(M, —1)(M, - 1)

Cian, =1/(M;)C, ®C, ®j), ®C, (M, —=1)(M, —1)(M, - 1)

Cian, =1/(M,)C, ®j), ®C, ®C,, (M, —1)(M; -1)(M, - 1)

Cuinn, =1/ (M))jy,, ®C, ®C, ®C,, (M, —1)(M, -1)(M, -1
Coann, =C, ®C, ®C, ®C,, (M, =1)(M, —1)(M, -1)(M, - 1)
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4 Autres extensions

Jusqu’a présent, nous avons pris en considération les plans expérimentaux dans lesquels les unités
finales d’échantillonnage du plan de sondage sont réparties aléatoirement entre les traitements. A cause de
contraintes de travail sur le terrain, il pourrait exister des raisons pratiques de répartir aléatoirement des
grappes d’unités d’échantillonnage entre les différents traitements, au prix de réduire la puissance des tests
d’hypothése au sujet des effets du traitement. Par exemple, il pourrait étre intéressant d’attribuer la méme
combinaison de traitements aux unités d’échantillonnage qui appartiennent a un méme ménage ou qui sont
assignées a un méme intervieweur. Van den Brakel (2008) a élaboré une procédure d’analyse fondée sur le
plan de sondage pour les expériences a un seul facteur, congue selon un plan PCR ou un plan PBR, dans
laguelle les grappes d’unités d’échantillonnage sont réparties aléatoirement entre les traitements. Ces
méthodes peuvent étre étendues directement a I’analyse des plans factoriels examinés dans le présent
article.

Considérons le cas général d’un plan factoriel M, x M, x...x M. Les grappes d’unités

d’échantillonnage dans I’échantillon initial sont réparties aléatoirement entre les différentes combinaisons
de traitements. La probabilité conditionnelle qu’une unité d'échantillonnage soit attribuée a un sous-
échantillon est calculée a partir des fractions de grappes attribuées aux différentes combinaisons de

traitements a I’intérieur de I’échantillon ou a I’intérieur de chaque bloc. Voir van den Brakel (2008) pour
les détails. L’estimateur GREG pour Val_. est défini de maniére analogue a I’expression (2.18). Les

ag
estimateurs sous le plan de sondage pour les matrices de covariance des contrastes entre les éléments de

A

Y ree SONt définis par (2.25), ou les éléments diagonaux de D sont définis comme dans I’expression
(4.6) donnée dans van den Brakel (2008), qui est fondée sur la variance entre les estimations des totaux de
grappes.

Les paramétres cibles d’une enquéte sont souvent définis comme un ratio de deux totaux de
population. Van den Brakel (2008) a élaboré une procédure d’analyse fondée sur le plan pour tester les
hypothéses au sujet des ratios dans le cas d’expériences a un seul facteur selon un plan PCR ou un plan
PBR. Ces résultats peuvent étre étendus a I’analyse des plans factoriels traités dans le présent article. Pour
chaque sous-échantillon, on peut construire un ratio de deux estimateurs GREG pour chaque combinaison
de traitements. Les estimateurs sous le plan de sondage des matrices de covariance des contrastes entre les
ratios sont définis par (2.25), ou les éléments diagonaux de D sont définis de maniére analogue a
I’expression (4.11) donnée dans van den Brakel (2008), qui est un estimateur de la variance du ratio de
deux estimateurs GREG. La statistique de Wald (2.28) est utilisée pour tester les hypotheses au sujet des
effets principaux et des interactions.

5 Tester de nouvelles lettres d’introduction pour ’Enquéte sur la
population active des Pays-Bas

La présente section décrit une expérience portant sur différentes lettres d’introduction intégrées dans
I’Enquéte sur la population active (EPA) des Pays-Bas, en guise d’exemple numérique illustrant la
méthode élaborée dans I’article.
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5.1 Plan de sondage

L’EPA est une enquéte & panel rotatif. Chaque mois, un échantillon en grappes & deux degrés stratifié
d’environ 6 000 adresses est tiré d’un registre de toutes les adresses connues aux Pays-Bas. Les strates
correspondent aux régions geéographiques, et les municipalités sont considérées comme les unités
primaires d’échantillonnage, et les adresses, comme les unités secondaires d’échantillonnage. Toutes les
personnes résidant a une adresse particuliere, jusqu’a un maximum de trois, sont incluses dans
I’échantillon. Durant la premiére vague, les données sont recueillies par interview sur place assistée par
ordinateur. Puis, les répondants sont de nouveau interviewés quatre fois, a intervalle trimestriel, par
interview téléphonique assistée par ordinateur.

La procédure de pondération de I’EPA est fondée sur I’estimateur GREG de Séarndal et coll. (1992).
Les probabilités d’inclusion reflétent le plan de sondage utilisé pour sélectionner les ménages, ainsi que
les différents taux de réponse selon la région géographique. Le schéma de pondération est fondé sur une
combinaison de différentes variables sociodémographiques catégoriques. L’un des parameétres les plus
importants de I’EPA est la population active en chémage, qui est définie comme le ratio du nombre total
de chémeurs a la population active totale.

5.2 Plan d’expérience

La lettre d’introduction est I’un des parameétres de conception d’une enquéte qui a une incidence sur les
taux de réponse et la coopération des répondants (De Leeuw, et coll. (2007)). La lettre d’introduction
standard de I’EPA est adressée a tous les occupants du logement et le ton est formel et autoritaire. Par
conséquent, cette lettre n’est pas conforme aux théories de la psychologie sociale concernant la
participation aux enquétes proposées par Groves, et coll. (1992) et par Groves et Couper (1998). Pour
essayer d’améliorer les taux de réponse & I’EPA, Luiten, etcoll. (2008) ont proposé pour I’enquéte
différentes lettres de rechange qui ont été étudiées empiriqguement au moyen d’une expérience sur le
terrain a grande échelle intégrée dans I’EPA.

Le premier facteur pris en considération dans cette expérience, disons A, est celui de la salutation du
répondant qui comporte deux niveaux, c’est-a-dire I’approche standard ou la lettre est adressée a
I’occupant du logement (A,) par opposition & une lettre nominative (A,). En principe, les lettres

nominatives devraient avoir plus de chance d’étre lues et, par conséquent, augmenter les taux de réponse
et la participation aux enquétes. Le deuxiéme facteur, disons B, est celui du contenu de la lettre et
comporte trois niveaux, c’est-a-dire la lettre officielle standard (Bl) par opposition a deux autres lettres

(B2 et B3). Dans la premiere lettre de rechange, le contenu de la lettre standard est adapté afin

d’expliquer pourquoi I’enquéte est réalisée, quels sont les bénéfices de la participation pour le répondant
et pourquoi il est important pour Statistics Netherlands que le répondant participe a I’enquéte. Dans la
deuxieme lettre de rechange, on tente d’atténuer le ton formel de la lettre standard. Les trois versions de la
lettre d’introduction figurent dans van den Brakel (2010).

La mise en ceuvre d’une nouvelle lettre en tant que lettre standard pour I’EPA ne sera prise en
considération que si une expérience randomisée a permis de prouver son effet positif sur le comportement
de réponse et de quantifier son effet sur les estimations des principaux paramétres. Les deux facteurs ont
été testés dans un plan factoriel 2 x 3 qui a produit six combinaisons de traitements. Cette expérience a
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été intégrée dans la premiére vague de I’EPA pour une période de cing mois (de décembre 2007 a
avril 2008). Durant cette période, la taille brute mensuelle de I’échantillon a été répartie aléatoirement
entre six sous-échantillons selon un plan PBR ou les intervieweurs représentaient les variables de bloc.
Environ 220 intervieweurs étaient disponibles pour le travail sur le terrain. Dans I’analyse, les régions
d’intervieweur adjacentes ont été fusionnées en 13 blocs. Une fraction de I’échantillon de 0,8 a été
assignée a la lettre d’introduction ordinaire, c’est-a-dire la combinaison de traitements A, x B,. Une
fraction de I’échantillon de 0,04 a été assignée a chacune des cing autres combinaisons de traitements.

La répartition des unités d’échantillonnage entre les traitements est fondée principalement sur des
arguments pratiques. L’intégration d’expériences dans des enquétes par sondage courantes présente deux
objectifs concurrents. Pour estimer les statistiques officielles aussi précisément que possible, il est
souhaitable d’affecter autant d’unités d’échantillonnage que possible au groupe témoin, puisque ce sous-
échantillon est également utilisé pour produire les statistiques publiées réguliérement. Pour estimer les
contrastes dans I’expérience aussi précisément que possible, il est par contre souhaitable de diviser
I’échantillon total de maniére égale entre les différentes combinaisons de traitements. Dans I’application
décrite ici, il a été décidé que la perte maximale acceptable de taille de I’échantillon pour la production des
statistiques publiées régulierement était de 20 %, ce qui a conduit a la répartition susmentionnée entre les
combinaisons de traitements. Pour un taux de réponse de 56 % et une taille mensuelle d’échantillon de
6 000 ménages, il est prévu qu’environ 13 440 ménages soient observés dans le groupe témoin A, x B, et
670 ménages pour chacune des combinaisons de traitements de rechange.

Méme si la répartition est fondée sur des considérations pratiques, il est important d’avoir une idée de
la puissance de I’expérience planifiée. La variable cible analysée dans le présent article est la proportion
de chémeurs dans la population active, exprimée en pourcentage. Si I’on ne tient pas compte du plan en
blocs de I’expérience, il s’ensuit que la variance de traitement est égale a d,, = $2/n,,, ot $? est défini

implicitement par (2.26). On suppose que §§ est égal, disons, & $? pour chaque combinaison de

traitements. Au moyen des données d’échantillon disponibles, on obtient pour la population active en
chomage que S2 = 285. Maintenant, I’écart minimal observable pour un contraste qui donnerait lieu au
rejet de I’hypothése nulle sous un seuil de signification et un niveau de puissance spécifiés est égal a

A =/ var (A)(Z( +Z (5.1)

1-a/2) (rm%
ou Z(y) désigne le y° percentile de la loi normale centrée réduite, « désigne le seuil de signification du
test et (1—ﬂ), la puissance. L’effet principal du facteur A concerne un contraste
A, =(Yi1_;greg —Yiz.;greg). De (2.29) il découle que la variance de ce contraste est égale a

vér(AA) = (§2/9)Z|3:l(1/n1, +1/n,). L’effet principal du facteur B concerne deux contrastes
( (L/ng +1/ny), 1 = 2,3,

Les interactions entre les facteurs A et B concernent les deux contrastes A g, =

2
k=1

Rg = (\? -y ),I = 2,3 avec les variances vér(ABI) = ($2/4)>

.1;greg 1;greg

(Vi — Vs

11;greg 1l.;greg

| =2,3.

~Virgeg + Yiz,.;greg) avec les variances VAr (AAB,) = S%(1/n, +1/ny, +1/n, +1/n,,),
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En insérant les variances des différents contrastes dans (5.1), on obtient les valeurs minimales des
différences qui donneraient lieu au rejet de I’hypothése nulle pour les effets principaux et les interactions
pour les tailles d’échantillon, les seuils de signification et les niveaux de puissance spécifiés. Dans le
tableau 5.1, ces différences sont calculées pour la population active en chémage sous I’application de la
répartition susmentionnée et d’un plan équilibré, ou la taille de I’échantillon pour chaque combinaison de
traitements est égale a 2 800. Les valeurs sont présentées pour les hypothéses alternatives non spécifiées a
un seuil de signification de 5% et une puissance de 50 %, 80 % et 90 %. Dans la théorie des plans
d’expérience, un niveau de puissance de 80 % est généralement accepté pour la détermination de la taille
de I’échantillon. Dans le cas des sondages, les exigences quant a la taille minimale d’échantillon sont
généralement fondées uniquement sur les exigences relatives au seuil de signification, ce qui correspond a
un niveau de puissance de 50 %. Les différences sont spécifiées pour I’application de tests distincts aux
contrastes. L’effet principal du facteur B et I’effet des interactions contiennent I’'un et I’autre
deux contrastes. Afin de maintenir le seuil de signification global de 5%, on a également calculé les
différences pour les deux tests en utilisant la procédure de comparaison simultanée de Bonferroni.

Tableau 5.1
Différence observable pour la population active en chomage exprimée en pourcentage au seuil de
signification de 5 % et a différents niveaux de puissance

Contraste Nombre de Puissance, tests t Puissance, test t de
Contrastes distincts Bonferroni
50 % 80 % 90 % 50 % 80 % 90 %
Plan appliqué
Effet principal A 1 0,96 1,36 1,58 0,96 1,36 1,58
Effet principal B 2 1,12 1,59 1,85 1,27 1,75 2,00
Interaction 2 2,23 3,19 3,69 2,55 3,51 4,00
A x B, — A xB, 5 1,31 1,87 2,17 1,72 2,28 2,57
Plan équilibré
Effet principal A 1 0,51 0,73 0,84 0,51 0,73 0,84
Effet principal B 2 0,63 0,89 1,03 0,71 0,98 1,12
Interaction 2 1,25 1,79 2,07 1,43 1,97 2,25
A x B, — A xB, 5 0,88 1,26 1,46 1,16 1,54 1,74

Le tableau 5.1 illustre les différents aspects des expériences intégrées et des plans d’expérience
factoriels. Premierement, il illustre les colts-avantages d’un plan factoriel. Deux fois plus d’unités
expérimentales sont nécessaires si les effets principaux des deux facteurs sont évalués avec la méme
précision au moyen de deux expériences a un seul facteur distinctes. Le tableau 5.1 montre aussi que la
puissance est nettement plus faible pour le test des interactions que pour les tests des deux effets
principaux. Plus le nombre de facteurs de traitement combinés dans une seule expérience est grand, plus la

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



376 van den Brakel : Analyse fondée sur le plan de sondage de plans d’expérience factoriels intégrés

taille d’échantillon assignée a chaque combinaison de traitements est petite et plus la puissance est faible
pour les tests d’interaction. Cette constatation oblige a mettre en perspective I’avantage souvent
mentionné voulant que les plans d’expérience factoriels permettent aussi de tester les interactions entre les
différents facteurs de traitement. En pratique, les tailles d’échantillon sont fondées sur les calculs de
puissance faits pour les tests portant sur les effets principaux. Par conséquent, seuls les effets d’interaction
importants peuvent étre décelés avec suffisamment de puissance. Un plan factoriel offre néanmoins
I’avantage d’accroitre la validité des effets principaux observés, puisqu’ils sont testés pour une grande
gamme de conditions.

En cas de rejet de I’hypothese nulle selon laquelle il n’existe pas d’interaction, les effets principaux
sont difficiles a interpréter. Dans cette situation, il est plus utile de comparer le groupe témoin, c’est-a-dire
A, x B,, aux cing combinaisons de traitements de rechange. Les différences minimales observables pour
ces cing contrastes donnant lieu au rejet de I’hypothése nulle au seuil de signification de 5% et a
différents niveaux de puissance sont également incluses dans le tableau 5.1.

La comparaison des valeurs minimales des différences sous le plan d’expérience appliqué et sous le
plan d’expérience équilibré illustre la perte de puissance lorsqu’on choisit une répartition fortement
asymétrique entre les combinaisons de traitements. La minimisation du risque de perdre trop de précision
pour les statistiques publiées réguliérement est la raison qui motive le choix de ce genre de répartition.
Cela illustre clairement la dualité qui découle de la combinaison de deux objectifs concurrents dans une
expérience intégrée; d’une part, produire des estimations pour publication ordinaire et, d’autre part, tester
les contrastes de différentes combinaisons de traitements.

Afin d’évaluer la valeur des résultats que permet d’obtenir cette expérience, les différences minimales
observables dans le contexte de I’expérience sont liées aux erreurs-types des estimations ordinaires
d’aprés les données de I’enquéte. Généralement, les erreurs-types des estimations d’aprés les données
d’enquéte au niveau national sont beaucoup plus petites que les différences minimales observables dans
une expérience, puisque la taille d’échantillon assignée aux différents traitements est généralement
nettement plus petite que la taille d’échantillon ordinaire. Toutefois, si I’on adopte I’hypothese selon
laquelle les différences observées dans une expérience au niveau national s’appliquent aussi aux
estimations d’aprés I’enquéte pour les domaines importants, les différences observables au moyen de
I’expérience pourraient devenir comparables aux erreurs-types de ces estimations de domaine. Cela
suppose qu’il n’existe pas d’interaction entre les domaines et les effets de traitement. Au niveau national,
I’erreur-type des chiffres mensuels concernant la population active en chémage est égale a 0,15 point de
pourcentage. Les erreurs-types pour les domaines varient entre 0,3 et 1,0 point de pourcentage. La
comparaison de ces erreurs-types avec les différences présentées au tableau 5.1 montre que les effets
principaux demeurent plus importants que les erreurs-types au niveau national, mais deviennent
comparables avec la précision des estimations mensuelles ordinaires par domaine.

5.3 Résultats

Le tableau 5.2 donne un apercu des taux de réponse des ménages dans les six sous-échantillons de
I’expérience. 1l permet de conclure que les différentes lettres d’introduction donnent lieu a des différences
assez faibles entre les taux de réponse. Le facteur A produit une augmentation du taux de réponse de
2,4 points de pourcentage, grace a I’utilisation d’une lettre personnalisée (aprés correction des proportions
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pour tenir compte de la répartition non équilibrée de I’échantillon entre les combinaisons de traitements).

Les autres lettres prises en considération dans le facteur B ont donné lieu a une diminution du taux de
réponse de 1,5 point de pourcentage (option B, ) et de 1,9 point de pourcentage (option B,).

Tableau 5.2

Taux de réponse — Expérience avec différentes lettres d’introduction
Traitement Réponse Refus Reste Total
A x B, 13 234 56,69 % 5127 21,96 % 4985 21,35 % 23 346
A x B, 604 53,59 % 271 24,05 % 252 22,36 % 1127
A x B, 635 56,34 % 254 22,54 % 238 21,12 % 1127
A, x B, 662 59,00 % 256 22,82 % 204 18,18 % 1122
A, x B, 663 59,09 % 236 21,03 % 223 19,88 % 1122
A, x B, 627 55,64 % 259 22,98 % 241 21,38 % 1127

Un modele de régression logistique est utilisé pour modéliser le comportement de réponse afin de
tester les hypotheses au sujet de I’effet des deux facteurs de traitement. Il s’agit d’une analyse
conditionnelle type qui ne tient pas compte des caractéristiques du plan de sondage telles que les
probabilités de sélection inégales et le groupement des ménages (grappes) a I’intérieur des municipalités.
La mise en grappes induite par le plan de sondage a deux degrés n’est pas prise en compte, puisque les
ménages sont répartis aléatoirement entre les traitements dans I’expérience. Cette analyse par régression
logistique est axée sur les différences dans I’échantillon observé, dues ici a des différences de non-réponse
sélective. Elle fournit des renseignements supplémentaires indiquant si les facteurs accroissent la réponse
a I’échelle de la population cible compléte ou si des groupes particuliers réagissent différemment aux
divers traitements. Les interactions de deuxiéme ordre et d’ordre plus élevé entre les deux facteurs de
traitement et les variables sociodémographiques catégoriques dans le modele de régression logistique
indiquent que la variation de la réponse entre les différentes sous-populations augmente et que ces
derniéres réagissent différemment aux traitements.

Dans le modéle de régression logistique, la variable dépendante binaire indique si un ménage a
répondu complétement comparativement aux autres catégories de réponse. Il est supposé que le
comportement de réponse dépende :

e d’une moyenne générale;
e des facteurs de traitement A (nom) et B (contenu);
e d’une variable de bloc comprenant 13 catégories;
e des variables auxiliaires :
0 niveau d’urbanisation en cing catégories;

0 sexe, en trois catégories, spécifiant si un ménage comprend seulement des hommes,
seulement des femmes, ou un mélange d’hommes et de femmes;
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o [I’4ge en tant que variable quantitative contenant I’age moyen des membres du
ménage;

o I’ethnicité en sept catégories spécifiant si un ménage est composé de personnes
nées aux Pays-Bas, de personnes d’origine occidentale, de personnes d’origine non
occidentale, et toutes les combinaisons possibles;

o la composition de la famille, en quatre catégories a savoir conjoints, famille
monoparentale, personne seule, et une catégorie Autre.

Toutes les interactions de troisieme ordre entre les variables sont prises en considération au départ pour
la sélection descendante (backwards) des variables du modele. Le modéle final sélectionné contient les
termes qui sont présentés dans la premiere colonne du tableau 5.3. Par souci de concision, les coefficients
de régression, assortis de leurs erreurs-types et des statistiques de test pour les catégories distinctes, sont

donnés pour les facteurs de traitement seulement. L hypothese selon laquelle il n’existe pas d’interaction
entre les deux facteurs de traitement ne peut pas étre rejetée (valeur p pour la statistique de Wald égale

0,121). Du tableau 5.3, il découle que le facteur A, c’est-a-dire I’utilisation d’une lettre adressée
nominativement a une personne, a un effet positif, mais non significatif sur le taux de réponse. Le facteur
B, c’est-a-dire deux lettres de rechange dont le contenu est amélioré, a méme un effet Iégérement négatif,
mais non significatif, sur les taux de réponse. Ce résultat est remarquable, puisque les deux lettres de
rechange ont pour objectif d’améliorer le ton formel de la lettre standard, mais il est en harmonie avec les
résultats d’une expérience antérieure dans laquelle la réaction a une lettre d’introduction & I’EPA plus
informelle a également donné lieu a des taux de réponse significativement plus faibles (van den Brakel
2008). Puisqu’il n’y a pas d’interaction entre les facteurs de traitement et les variables auxiliaires, il
n’existe également aucune indication que les facteurs de traitement induisent une réaction chez des sous-
populations particuliéres.

Tableau 5.3
Analyse des taux de réponse par régression logistique
Paramétre Coefficient Erreur-type Statistique de Wald d.d.l. Valeur p
Moyenne 0,287 0,078 13,604 1 0,000
Bloc 212,425 12 0,000
Traitement A (nom, A,)) 0,083 0,045 3,394 1 0,065
Traitement B (contenu) 2,965 2 0,227
Option 1 (B,) -0,046 0,051 0,816 1 0,366
Option 2 (B,) -0,083 0,051 2,678 1 0,102
Urbanisation 16,589 4 0,002
Ethnicité 127,734 6 0,000
Sexe 48,076 2 0,000
Composition de la famille 27,339 3 0,000

La deuxiéme étape de I’analyse a pour objectif de déterminer si les estimations de la population active
en chdmage obtenues sur les six sous-échantillons en utilisant les différentes lettres d’introduction
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different significativement. La méthode d’analyse fondée sur le plan de sondage élaborée dans le présent
article est utilisée afin de tenir compte du plan de sondage, du plan d’expérience et de la procédure
d’estimation de I’EPA. Les estimations de la population active en chémage sous les six combinaisons de
traitements différentes sont obtenues au moyen de I’estimateur GREG. Cette analyse non conditionnelle a
pour but de déterminer si les diverses lettres d’introduction donnent lieu a des différences dans le biais de
sélection, aprés correction pour tenir compte des différences de taux de réponse en utilisant la procédure
d’estimation fondée sur le plan de sondage appliquée pour I’EPA ordinaire.

Dans cette analyse, le modéle d’erreur de mesure linéaire (2.1) est appliqué a une variable de réponse
binaire. Cela pourrait sembler strict, puisque les modeles logistiques sont plus naturels ici. Toutefois, sous
I’approche assistée par modeéle, il est fréquent d’appliquer des modeles de régression linéaire pour obtenir
un estimateur GREG pour des variables de réponse binaire. En outre, dans le cas de I’'EPA des Pays-Bas,
on émet I’hypothése d’un modéle de régression linéaire pour arriver a un estimateur GREG pour produire
les chiffres officiels sur la population active. Afin d’élaborer pour les expériences intégrées dans I’enquéte
une méthode d’analyse fondée sur le plan de sondage qui tient également compte de I’estimateur GREG
utilisé pour I’enquéte ordinaire, on émet de la méme facon I’hypothése d’un modéle d’erreur de mesure
lindaire. Une discussion détaillée de I’utilisation et de I’interprétation d’un modéle d’erreur de mesure
linéaire appliqué a une variable de réponse binaire figure dans van den Brakel (2008).

Dans I’estimateur GREG (2.18), les probabilités d’inclusion reflétent le plan de sondage de I’EPA et le
plan d’expérience utilisé pour diviser I’échantillon initial en six sous-échantillons. Le schéma de
pondération appliqué pour caler les poids de sondage était le suivant : age + région + état matrimonial +
sexe +niveau d’urbanisation, ou les cing variables sont catégoriques. Il s’agit d’une version réduite du
schéma de pondération ordinaire de I’EPA.

Les résultats des estimations pour les six sous-échantillons sont résumés au tableau 5.4, ou la
proportion de la population active en chdmage est exprimée en pourcentage. Il semble ne se dégager
aucune tendance systématique entre les estimations calculées sous les sous-échantillons. Ces estimations
et les estimations de leur variance indiquent qu’il n’y a pas de différence significative entre le groupe
témoin et les cing combinaisons de traitements de rechange. Enfin, les effets principaux et les effets
d’interaction des deux facteurs de traitement sont évalués, en tenant compte du fait que I’expérience a été
congue selon un plan PBR dans lequel les régions d’intervieweur adjacentes sont fusionnées pour former
13 blocs. Les résultats de I’analyse sont résumés au tableau 5.5.

Tableau 5.4
Estimations ponctuelles et erreurs-types, population active en chdmage (exprimée en pourcentage)
Combinaison de traitements Estimation Y, Erreur-type \/dTl
k(A,) 1(B,)
1 1 4,100 % 0,145 %
1 2 3,761 % 0,646 %
1 3 5,264 % 0,753 %
2 1 3,609 % 0,608 %
2 2 4,546 % 0,666 %
2 3 3,385 % 0,664 %
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Tableau 5.5
Analyse des effets principaux et des interactions, population active en chomage (exprimée en
pourcentage)

Source Estimation C\i{greg Statistique de Wald d.d.l. Valeur p
Traitement A (nom) A, — A, 0,528 1,109 1 0,292
Traitement B (contenu) 0,732 2 0,694
B, - B, -0,300
B, — B, -0,471
Interaction 3,801 2 0,150
AB,, — AB,, — AB,, + AB,, 1,276
AB,, - AB,, — AB,, + AB,, -1,388

Les résultats d’analyse résumés au tableau 5.5 permettent de conclure que rien n’indique que les
différentes lettres d’introduction donnent lieu a des estimations différentes des parametres. Cette
constatation concorde avec celle découlant des résultats de I’analyse des taux de réponse. S’il n’existe
aucune preuve empirique que les différentes lettres d’introduction affectent les taux de réponse de la
population compléte ou d’une sous-population, on pourrait s’attendre a ce qu’il n’y ait aucune différence
significative entre les estimations des parametres.

Rien n’indique que les lettres de rechange examinées dans la présente expérience améliorent le
comportement de réponse ou ont des effets systématiques sur les estimations des variables cibles, telles
gue la population active en chdmage. Par conséquent, il a été décidé de ne pas adapter la lettre
d’introduction standard de I’EPA.

6 Discussion

Dans les plans d’expérience factoriels, on fait varier les niveaux de deux ou de plusieurs facteurs de
traitement et I’on examine simultanément toutes les combinaisons de traitements possibles. Les plans
d’expérience sont d’usage trés répandu dans le domaine de I’expérimentation scientifique pour plusieurs
raisons. Les effets principaux des facteurs sont examinés en prenant leur moyenne sur les niveaux de tous
les autres facteurs. Par conséquent, les conclusions au sujet des divers effets sont fondées sur une grande
gamme de conditions, ce qui augmente la validité des résultats. En outre, il est possible d’analyser
I’interaction entre les différents facteurs de traitement, quoique la puissance de ces tests diminue a mesure
gu’augmente le nombre de facteurs combinés dans une expérience. Enfin, les plans factoriels sont plus
efficaces que les plans a un seul facteur, car un moins grand nombre d’unités expérimentales est
nécessaire pour estimer les effets principaux avec la méme précision.

Dans le présent article, une théorie fondée sur le plan de sondage est élaborée pour I’analyse des
résultats de plans d’expérience factoriels intégrés dans des échantillons probabilistes. Cette approche
convient particulierement bien pour quantifier les effets des différents paramétres de conception d’un
processus d’enquéte sur I’estimation des paramétres d’une enquéte par sondage. On trouve des
applications de cette approche dans les domaines de la conception compléte d’enquéte, de la recherche
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empirique sur les pratiques d’enquéte et de la quantification des ruptures dans les séries issues d’enquétes
répétées. En outre, des procédures d’analyse fondées sur le plan de sondage sont élaborées pour tester les
hypothéses au sujet des moyennes de population pour les plans d’expérience factoriels dans lesquels les
unités finales d’échantillonnage sont réparties aléatoirement entre les différentes combinaisons de
traitements selon un plan complétement randomisé (PCR) ou un plan en blocs randomisés (PBR). Les
procédures, pour les plans factoriels dans lesquels les grappes d’unités d’échantillonnage sont réparties
aléatoirement entre les combinaisons de traitements ou pour les tests d’hypothese au sujet de ratios de
totaux de population, sont obtenues de maniére analogue aux méthodes présentées dans van den Brakel
(2008) pour des expériences a un seul facteur.

L’estimateur de variance fondé sur le plan de sondage ne nécessite ni les probabilités d’inclusion
conjointes ni les covariances sous le plan entre les différents sous-échantillons. D’ou on obtient une
méthode d’analyse fondée sur le plan de sondage applicable aux plans d’expérience factoriels intégrés
dans des échantillons probabilistes complexes possédant une structure relativement simple intéressante,
comme celle que I’on obtiendrait si les unités d’échantillonnage étaient tirées avec probabilité de sélection
inégale avec remise. Les avantages classiques des plans d’expérience factoriels, résumés dans le premier
paragraphe de la discussion, s’appliquent encore sous cette approche fondée sur le plan de sondage.
Comme I’illustre I’expression de la variance (2.29), un moins grand nombre d’unités expérimentales est
nécessaire pour estimer les effets principaux avec la méme précision sous un plan factoriel que sous des
plans & un seul facteur.

Les avantages d’un plan PBR par rapport a un plan PCR tient au fait que la variance inter-blocs est
éliminée de I’estimation des effets du traitement. Dans la théorie classique, fondée sur un modeéle, de
I’analyse des expériences randomisées, il existe un test F pour les blocs ainsi que pour les facteurs de
traitement. Par contre, sous les conditions de randomisation restreintes d’un plan PBR, d’aucuns
soutiennent généralement qu’un test F pour les effets de bloc n’est pas valide. Dans ces cas, il existe des
mesures de rechange pour évaluer I’efficacité d’un plan PBR; voir, par exemple, Montgomery (2001).
Dans la théorie fondée sur le plan de sondage élaborée pour les plans PBR dans le présent article, une
asymétrie existe entre le bloc et les facteurs de traitement, comme dans le cas de I’approche de
randomisation suivie par Hinkelmann et Kempthorne (1994). En raison de la randomisation restreinte a
I’intérieur des blocs, il n’existe aucun test pratique pour I’effet principal du facteur de bloc.
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Estimation des déciles et estimation de la variance par
rééchantillonnage dans le cas de données d’enquétes
complexes provenant de populations présentant une

asymetrie positive

Stephen J. Kaputa et Katherine Jenny Thompson'

Résumé

Thompson et Sigman (2000) ont proposé une méthode d’estimation des médianes applicable a des données
provenant de populations a forte asymétrie positive. Cette méthode comprend une interpolation sur des
intervalles (classes) qui dépendent des données. lls ont démontré qu’elle possede de bonnes propriétés
statistiques pour les médianes calculées d’apres un échantillon fortement asymétrique. La présente étude étend
les travaux antérieurs aux méthodes d’estimation des déciles pour une population a asymétrie positive en
utilisant des données d’enquéte complexes. Nous présentons trois méthodes d’interpolation, ainsi que la
méthode classique d’estimation des déciles (sans classes) et nous évaluons chaque méthode empiriquement au
moyen d’une étude en simulation en utilisant les données sur les logements résidentiels provenant de I’Enquéte
sur la construction (Survey of Construction). Nous avons constaté qu’une variante de la méthode courante en
utilisant le 95° centile comme facteur d’échelle produit les estimations des déciles ayant les meilleures
propriétés statistiques.

Mots clés : Médiane; méthode du demi-échantillon répété modifiée; interpolation; déciles.

1 Introduction

L’ élaboration d’estimations valables des déciles pour des populations présentant une asymétrie
positive a partir de données complexes pose des défis intéressants. Deux approches distinctes d’estimation
des centiles au moyen de données d’enquéte complexes sont décrites dans la littérature. Selon la premiére
méthode (la méthode « classique »), on obtient les estimations des déciles en partant de fonctions de
répartition empiriques, en sélectionnant la valeur de I’élément qui correspond au centile d’échantillon
calculé et en additionnant les poids de sondage associés. Cette approche produit des estimations des
déciles qui sont « presque sans biais », mais instables. Une autre approche consiste a grouper les données
continues en intervalles disjoints (classes), puis a effectuer une interpolation linéaire sur la classe
contenant le décile. Si les classes sont définies de maniere appropriée, cette approche produit aussi des
estimations des déciles quasi sans biais, tout en améliorant leur stabilité — du moins pour les rangs centiles
éloignés de la queue de la distribution. Pour les centiles supérieurs, les données groupées dans les classes
contiennent souvent trés peu d’observations et n’ont que peu d’uniformité, voire aucune. Donc, la fiabilité
des estimations des déciles élevés (par exemple 90° centile ou supérieur) est rarement comparable a celle
des estimations des autres déciles.

Bien que le recours a I’interpolation soit avantageux pour produire des estimations stables,
I’élaboration d’un jeu optimal de classes pour une caractéristique donnée n’est pas toujours facile.
Souvent, la distribution change au cours du temps et les largeurs et localisations des classes dans
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I’échantillon doivent refléter ce changement d’échelle. Ainsi, le prix de vente moyen des logements
unifamiliaux dans une région géographique donnée pourrait augmenter au cours du temps a cause de
I’inflation, alors que la population de logements unifamiliaux dans cette région reste caractérisée par une
distribution asymétrique, avec quelques logements chers situés dans la queue. De nombreux programmes
fournissant des données économiques ont ce trait en commun. Par conséquent, dans le cas d’une enquéte
permanente, établir un jeu fixe de classes pour I’interpolation n’est pas une bonne idée. Pour résoudre ce
probléme, Thompson et Sigman (2000) ont adopté une méthode d’estimation des médianes pour les
données provenant de populations ayant une asymétrique fortement positive. Leur méthode fait appel a
I’interpolation sur des intervalles (classes) qui dépendent des données, aprés mise a I’échelle en fonction
du 75° percentile. L’étude antérieure portait sur les propriétés d’estimation et d’estimation de la variance
des méthodes considérées, en utilisant la méthode des demi-échantillons répétés modifiée (MHS pour
modified half sample) pour estimer la variance (Fay 1989; Judkins 1990).

La présente étude étend les travaux antérieurs aux méthodes d’estimation des déciles en utilisant des
données d’enquéte complexes échantillonnées dans une population a asymétrie positive. Nous présentons
trois méthodes d’interpolation distinctes, ainsi que la méthode d’estimation classique des déciles (sans
classes) et nous évaluons chaque méthode empiriqguement, en utilisant les données sur les logements
résidentiels provenant de la Survey of Construction (SOC) menée par le U.S. Census Bureau dans une
étude en simulation. Nos travaux ont été motivés par une demande récente des utilisateurs des données de
la SOC de produire et de publier des jeux complets d’estimations des déciles pour plusieurs
caractéristiques des logements. Donc, I’étude a été menée sous les contraintes consistant a produire des
estimations des médianes aussi fiables que celles publiées a I’heure actuelle et a estimer les variances par
la méthode de rééchantillonnage MHS.

A la section 2, nous présentons les méthodes d’estimation des déciles proposées et donnons un apercu
de la méthode des demi-échantillons répétés modifiée. A la section 3, nous évaluons ces méthodes, en
utilisant des données empiriques et simulées provenant de la Survey of Construction (SOC). Enfin, nous
concluons par des recommandations a la section 4.

2 Méthodologie

2.1 Estimation des déciles

Nous considérons deux approches pour estimer les déciles dans le cas de données continues: la
méthode des déciles d’échantillon (méthode DE) et I’interpolation. La méthode DE consiste a utiliser les
poids d’échantillonnage classés par ordre pour situer I’estimation (Rao et Shao 1996). Pour ce faire, les
valeurs des caractéristiques sont triées par ordre croissant et les poids d’échantillonnage sont cumulés
jusqu’a ce que la valeur soit supérieure au pourcentage du poids total du décile souhaité.

Les méthodes d’interpolation consistent a regrouper les données continues en classes, puis a interpoler
sur la classe contenant le décile. Pour obtenir I’estimation du décile (£°), nous utilisons la formule

d’interpolation de Woodruff (Woodruff 1952) :

gd = F1(dN) ~ Il + [M]*(i) (2.1)
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ou
F = fréquence cumulée de la caractéristique en utilisant les poids d’échantillonnage;
Il = limite inférieure de la classe contenant le décile;
N = nombre total estimé d’éléments dans la population;
cf = fréquence cumulée dans tous les intervalles précédant la classe contenant le décile
d’échantillon;
f. = fréquence de classe du décile (nombre total estimé d’élements dans la population de

I’intervalle contenant le décile d’échantillon);
i = largeur de la classe contenant le décile d’échantillon;
d = décile souhaité (0,1, 0,2,0,3, ..., 0,9).

On remarquera que cette formule n’exige pas que les classes soient toutes de méme longueur.
Cependant, elle requiert que les données soient distribuées uniformément dans chaque classe. Cette
derniére exigence est celle qui pose vraiment un défi dans le cas d’une population fortement asymétrique,
surtout dans la queue supérieure de la distribution.

La figure 2.1 qui suit illustre comment utiliser la méthode de Woodruff pour estimer le 80° décile. Les
données d’échantillon ont été groupées en 12 classes distinctes. La fonction de répartition empirique est
produite au moyen du jeu complet de données d’échantillon pondérées. (Comme I’a fait remarquer un
examinateur, la fonction de répartition empirique est trés lisse pour des données d’enquéte par sondage; en
pratique, la courbe présenterait des échelons discrets. Néanmoins, la procédure de la méthode de
Woodruff demeurerait la méme.) L’estimation du décile est située a I’intersection de la courbe de la
fonction de répartition empirique et de I’asymptote en rouge a Y =0,80. Le 80° décile est F*(0,80),
contenu dans la 5° classe; I’estimation interpolée du 80° centile s’obtient par conséquent en utilisant (2.1)
sur la cinquiéme classe.

Classe contenant F(0,8)

Fonction de répartition empirique F(x)
00 0102 03 04 05 06 07 08 09 1,0
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Figure 2.1 lllustration de la méthode de Woodruff
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Il est parfois difficile de déterminer la taille de classe optimale a la fois pour I’estimation et pour
I’estimation de la variance. A mesure que les classes rétrécissent (approchant une largeur de 1), les
estimations de la variance deviennent plus instables. Le lissage des estimations par interpolation réduit
I’instabilité de la variance, mais augmente le biais dans I’estimation. La composante de biais s’accroit a
mesure que les largeurs de classe deviennent plus grandes.

N

En général, les données économiques ont une distribution a asymétrie positive. En outre, les
distributions des caractéristiques des sous-domaines varient, et leurs moments respectifs changent au cours
du temps a mesure qu’évolue I’économie. Par conséquent, il est presque impossible d’établir pour
I’interpolation un jeu standard de classes fixes produisant des résultats cohérents au cours du temps. Au
lieu de procéder ainsi, Thompson et Sigman (2000) ont élaboré une méthode de groupement par classe
« dépendant des données », ou la largeur de chaque classe est déterminée séparément par la cellule
d’estimation. La méthode qu’ils recommandent comprend la conversion de chaque caractéristique a une
échelle standard par transformation linéaire, puis I’utilisation d’un jeu standard de classes pour chaque
caractéristique. lls utilisent la transformation linéaire suivante

, 1000
X =X, x

75

ol Q,; est le 75°centile (3°quartile) de la distribution dans I’échantillon, obtenue en appliquant la

méthode DE. L’estimation de la médiane des X' obtenue par interpolation est multipliée par
(Q75/1 OOO) pour obtenir une valeur sur I’échelle originale. Cette procédure équivaut simplement a

diviser, dans chaque cellule d’estimation, la partie de I’échantillon original allant de 0 @ Q,; en Z classes

de largeur égale et en plagant le reste de I’échantillon dans une classe qui, par conception, est beaucoup
plus grande que les autres. Dans le cas des données sur les logements a asymétrie fortement positive, cette
transformation donne de bons résultats pour I’estimation de la médiane, parce que celle-ci est éloignée du
paramétre d’échelle Q.;. Cependant, elle ne permet pas d’estimer le 80° ni le 90° décile. Donc, si nous
voulons poursuivre en utilisant une méthode d’interpolation, nous devons considérer d’autres
transformations.

L’approche la plus simple consiste a utiliser la méthode des classes dépendantes des données originale
avec un paramétre d’échelle plus élevé, c’est-a-dire en utilisant toute valeur de centile supérieure a 90 %.
Nous utilisons le 95° centile comme facteur d’échelle et dans la suite de I’exposé, nous donnons a cette
méthode le nom de « méthode C95 ».

La méthode C95 crée des distributions uniformes dans la majorité des classes, mais pose encore des
problemes a I’extrémité supérieure de la distribution pour deux raisons. Premierement, la derniére classe
ne contient que 5 % de la distribution de I’échantillon et les valeurs dans cette classe sont généralement
treés différentes. Deuxiemement, la procédure de groupement par classe dépendante des données requiert
gue chaque décile soit « éloigné » de la grande classe finale; sinon, les estimations des déciles présentent
la méme instabilité que celles obtenues en utilisant la « méthode DE ». Malheureusement, la classe
contenant le 90° centile est souvent proche de la classe finale lorsqu’on utilise un paramétre d’échelle de
95 %.

Pour résoudre ce second probléme, nous considérons une autre approche de groupement des données
par classe, nommée « méthode C75 ». Nous créons pour cela deux jeux de classes par cellule d’estimation,
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chacune avec différentes largeurs au-dessus et en dessous de la valeur Q.. de la cellule. Cette tache
requiert deux transformations linéaires distinctes par cellule d’estimation, données par

1 000
X! =X, x quand X; < X
75
) 1000
Xi = (XI - X75)XW
100 75

quand X; > X et X, = valeur maximale dans I’échantillon.

Les X| sont alors placés dans Z classes de longueur égale, et les X/, dans K classes de longueur

égale, ou Z # K. L’interpolation est exécutée indépendamment pour chaque décile, en appliquant la
transformation inverse appropriée a chaque décile interpolé. Cette procédure fait en sorte que les
estimations de la médiane concordent exactement avec celles obtenues par la procédure courante.

La troisieme approche d’interpolation que nous considérons comprend des hypothéses paramétriques
au sujet des caractéristiques. Souvent, les données économiques suivent approximativement une loi log-
normale (par exemple Steel et Fay 1995). La méthode de groupement par classe normale (que nous
désignons par « CN ») s’appuie sur les propriétés de la distribution normale appliquée aux données log-
transformées pour obtenir des classes dépendantes des données. La technique de groupement par classe
fait en sorte que les zones a forte probabilité possédent une plus petite largeur de classe afin de limiter le
nombre d’observations par classe et que les zones a faible probabilité possédent une plus grande largeur
de classe afin d’accroitre le nombre d’observations par classe.

Dans la méthode CN, les données log-transformées sont centrées autour de la médiane d’échantillon
pondérée, puis les données centrées sont réduites en se servant d’une estimation de I’écart-type de la
population. Nous utilisons la médiane d’échantillon, parce qu’elle est plus robuste que la moyenne aux

valeurs aberrantes. Naturellement, si les données suivent une loi normale, la moyenne et la médiane sont
équivalentes. Etant donné une loi normale centrée réduite, ou u = 0 et o = 1, I’intervalle interquartile

IQR est donné par

IQR = Q3 - Q1
IQR = (0,67449%G) — (-0,67449%c) = & (0,67449 + 0,67449) = o * 1,34898.

Nous avons estimé I’écart-type (sigma) comme étant le ratio o ~ IQR/1,34898, ou I’IQR est obtenu

a partir de la fonction de répartition empirique dans la cellule d’estimation. Pour normaliser les données,
nous avons appliqué la transformation suivante

_ Yi _Ymed _ Yi _Ymed
- o,  IQR,/1,34898

y

Y, = Log(Xi) Y/

Y.« = la médiane d’echantillon log-transformée sur le domaine i;
IQR, = I’intervalle interquartile d’échantillon log-transforme sur le domaine i.
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De nouveau, les déciles d’échantillon et les intervalles interquartiles sont obtenus par la méthode DE.
Si les données suivent une loi log-normale, Y, devrait suivre une loi normale centrée réduite, de sorte

gu’environ 68,3 % des données se trouvent dans I’intervalle de plus ou moins un écart-type par rapport a
la moyenne et 95,4 % des données se trouvent dans I’intervalle de plus ou moins deux écarts-types par
rapport & la moyenne. En utilisant ces propriétés, nous avons réparti les Y, transformés entre les

cing zones distinctes et créé les 45 classes illustrées au tableau 2.1.

Tableau 2.1

Classes pour la transformation log-normale (méthode normale)

Zone 1 2 3 4 5
Intervalle [Faible, -2) [-2,-1) [-1,1) [1,2) [2, Elevé]
Pourcentage dans la zone 2,3 136 682 13,6 2,3
Classes 1 6 31 6 1
Pourcentage moyen d’unités échantillonnées par classe 2,3 2,3 22 23 2,3

Il existe quatre largeurs de classe différentes avec a peu prés le méme pourcentage moyen d’unités
échantillonnées par classe. Nous appliquons la méthode de Woodruff aux données transformées pour
obtenir les déciles, puis nous prenons I’exponentielle de ces estimations des déciles pour obtenir les
valeurs sur I’échelle originale. Contrairement aux méthodes de changement d’échelle linéaires présentées
plus haut, cette approche induit un biais d’estimation supplémentaire causé par la transformation
puissance. Il aurait peut-étre été possible de corriger ce biais de transformation au moyen d’un
développement en série de Taylor, comme I’a suggéré un examinateur, mais nous n’avons pas envisagé
cette approche.

2.2 Estimation de la variance

La méthode de rééchantillonnage MHS (dite « méthode de Fay ») est un « compromis » entre le
jackknife stratifié et la méthode BRR (Fay 1989). Rao et Shao (1999) démontrent que I’estimateur MHS
de la variance est asymptotiquement convergent pour les statistiques lisses, telles que les estimateurs par
le ratio, et pour les statistiques non lisses, telles que les quantiles d’échantillon estimés par la méthode DE
décrites a la section 2.1. Dans leur article, ils n’étendent pas cette propriété aux estimations interpolées des
déciles, bien qu’il découle de leur démonstration que ces estimations de variance devraient étre
convergentes a mesure que la largeur des classes s’approche de 1. Comme la méthode BRR, la méthode
MHS s’appuie sur une matrice de Hadamard pour former les répliques, mais utilise des poids de
rééchantillonnage de 1,5 et 0,5 au lieu des valeurs de 2 et 0 utilisées dans la méthode BRR. La formule
MHS pour I’estimation de I’erreur-type de toute estimation 0 est

5() - J;‘*z(ér _5,)° 22

r=1
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ol O, estla r® estimation répétée (r = 1,2,...,R) et 6, est I’estimation pour I’échantillon complet. La
somme des carrés des termes d’erreur est rajustée par un facteur de 4 = 1/(1 - 0,5)2 pour éviter la

présence d’un biais négatif dans I’estimation de la variance (Judkins 1990).

3 Analyse empirique

3.1 Plan de sondage de la SOC

Comme il est mentionné dans I’introduction, notre étude a été motivée par une demande des
utilisateurs des données de la Survey of Construction (SOC). La SOC est une enquéte nationale congue
pour recueillir des renseignements sur les caractéristiques des logements résidentiels neufs aux Etats-Unis.
Les données de la SOC sont utilisées pour produire trois indicateurs économiques importants publiés
chaque mois par le U.S. Census Bureau, a savoir les mises en chantier, les logements acheves et les ventes
de logements (logements unifamiliaux seulement). En outre, le programme de la SOC publie des
estimations mensuelles, trimestrielles et annuelles pour diverses caractéristiques des logements, telles que
le prix de vente, le prix de vente moyen par pied carré de logements vendus, le délai entre I’obtention du
permis de batir et la mise en chantier, et le délai entre la mise en chantier et I’achévement de la
construction du logement. Dans le présent article, nous examinons deux caractéristiques importantes des
logements qui sont publiées annuellement, a savoir le prix de vente et le prix par pied carré de logements
vendus. Pour les deux caractéristiques, les données sont recueillies mensuellement a mesure qu’elles
deviennent disponibles auprés des constructeurs. A I’heure actuelle, les estimations moyennes et médianes
des deux caractéristiques sont incluses dans les rapports annuels; les prix de vente moyens et médians des
logements vendus sont également publiés mensuellement.

L’univers de la SOC comprend deux sous-populations : les régions ou un permis de batir est exigé et
les régions ou il ne I’est pas. Les régions qui exigent un permis de batir sont couvertes par la Survey of the
Use of Permits (SUP) et celles qui ne délivrent pas de permis de batir sont couvertes par la Nonpermit
Survey (NP). La grande majorité de I’échantillon provient de la SUP. Les deux populations sont
échantillonnées a partir des mémes UPE, mais les échantillons sont indépendants aux degrés
d’échantillonnage ultérieurs. Puisque la majorité de I’échantillon de la SOC est constitué de permis
échantillonnés, nous nous concentrons entierement sur le volet SUP de la SOC dans notre étude.

L’échantillon de la SUP est sélectionné en trois étapes. L’échantillon de premier degré est un sous-
échantillon sélectionné avec probabilité proportionnelle & la taille (PPT) des unités primaires
d’échantillonnage (UPE) définies dans le plan de sondage de la Current Population Survey (CPS) de 2000
et dont le tirage a lieu tous les dix ans. Les UPE de la CPS sont des zones de territoire telles que les
comtés ou les cantons. L’échantillon de deuxieme degré de la SUP est un échantillon systématique
stratifié de localités délivrant des permis et comprises dans les UPE, et il est également tiré tous les
dix ans. L’échantillonnage de troisieme degré est effectué mensuellement dans chacune des localités
émettrices de permis échantillonnées. Chaque mois, les agents de terrain dressent les listes complétes des
nouveaux permis de batir d’aprés les données des bureaux des permis dans les localités échantillonnées et
sélectionnent un échantillon systématique de permis de batir. Des taux d’échantillonnage sont appliqués
aux bureaux des permis de maniere & obtenir un taux d’échantillonnage global d’un sur cinquante pour les
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immeubles comptant d’une a quatre unités. Les immeubles plus grands comptant cing unités et plus sont
inclus avec certitude (c’est-a-dire qu’ils sont autoreprésentatifs).

Le programme de la SOC utilise la méthode de rééchantillonnage MHS pour estimer les variances a
I’aide d’une matrice de Hadamard de dimensions 200 x 200, en attribuant un total de 198 lignes aux
groupes répétés. Puisque la SOC n’est pas réalisée selon un plan de sondage a deux UPE par strate, une
approche de regroupement de strates est adoptée pour créer les répliques : voir Thompson (1998) pour des
renseignements détaillés.

3.2 Analyse empirique des données de la SOC

Nos analyses empiriques portent sur des données de la SOC recueillies de 2006 a 2009. Dans le cas de
la SOC, on utilise la méthode de groupement par classe dépendante des données décrite a la section 2.1
avec 41 classes pour produire les estimations de la médiane. Nous utilisons 51 classes pour la
méthode C95, avec 95 % de I’échantillon réparti sur 50 classes de taille égale; la 51° classe contient toutes
les données supérieures au 95° centile. Pour la méthode C75, nous utilisons 40 classes de taille égale pour
toutes les valeurs inférieures au 75° centile et 10 classes de taille égale pour toutes les valeurs comprises
entre le 75° centile et la valeur maximale de la distribution d’échantillon. Enfin, pour la méthode CN, nous
utilisons un total de 45 classes.

Pour le prix de vente et le prix de vente par pied carré, toutes les estimations des déciles obtenues par
les méthodes C75, C95 et DE étaient assez comparables du 10° au 70° décile; les déciles CN étaient
généralement un peu plus élevés que leurs homologues pour les autres méthodes. Cependant, les
estimations pour les 80° et 90° déciles par la méthode C75 étaient systématiquement plus élevées que
celles obtenues par les trois autres méthodes. L’explication est simple : dans le cas de la méthode C75, les
80° et 90° déciles sont tous deux presque toujours situés dans la méme classe. Les distributions des
caractéristiques sont toutes deux relativement asymétriques. Par conséquent, la majorité des 25 %
supérieurs de I’échantillon est contenue dans la classe la plus proche du 75° centile.

Les courbes des estimations des déciles obtenues par chaque méthode étaient tres cohérentes tant aux
niveaux national que régional. Contrairement aux estimations des caractéristiques, les comparaisons des
estimations de variance révélent moins de tendances claires. Les estimations de variance pour le 80° décile
obtenues par la méthode C75 étaient considérablement plus grandes que celles obtenues par les trois autres
méthodes et celles pour le 90° décile étaient, de méme, considérablement plus petites. En ce qui concerne
les trois autres méthodes, les variances pour la méthode CN avaient tendance a étre plus faibles que les
variances correspondantes obtenues par les méthodes C95 et DE; ces différences étaient plus prononcées
pour les estimations des déciles du prix de vente par pied carré.

Trois des quatre méthodes considérées ont donné des ensembles comparables d’estimations des
déciles. La méthode C75 s’est avérée impossible & appliquer en raison la forte asymétrie des distributions
considérees; nous n’avons tout simplement pas pu trouver une « largeur de classe » adéquate pour le
guartile supérieur des données. Donc, a la suite de I’évaluation empirique des données, notre jeu de
méthodes d’estimation proposées a été réduit a trois. Cependant, méme si ces trois méthodes donnaient
des estimations fort semblables, les estimations de variance étaient clairement différentes. Par conséquent,
nous avons décidé de réaliser une étude en simulation pour évaluer les propriétés statistiques des divers
estimateurs sur des échantillons répétés.
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3.3 Etude en simulation

3.3.1 Modélisation et procédure de sélection de I’échantillon

Pour notre simulation, nous avons élaboré une population qui imite les qualités de la majorité de la
population de la SUP. Autrement dit, nous avons créé des populations stratifiées de bureaux des permis
(UPE), a partir desquelles nous avons sélectionné des échantillons de permis (USE). La création de
conditions de simulation aussi complexes offrait plusieurs avantages. D’un point de vue purement
pratique, ces conditions étaient avantageuses pour I’interprétation des résultats empiriques présentés a la
section 3.2. Fait plus important, les travaux de recherche antérieurs menés par Thompson et
Sigman (2000) avaient donné des résultats presque parfaits pour les médianes interpolées dépendantes des
données sur une population simulée qui ne comprenait pas de mise en grappes; la distinction entre les
propriétés statistiques de chagque méthode n’est devenue évidente qu’aprés avoir intégré la mise en
grappes dans le plan de sondage.

Nous avons utilisé une approche « ascendante » pour créer des données de population simulées
valables. Premiérement, nous avons modélisé des populations multivariées de données sur les permis dans
chaque région. Ensuite, nous avons combiné les données sur les permis modélisées pour former des
« grappes » représentant les bureaux des permis (les unités primaires d’échantillonnage). En guise de
protection contre les erreurs de spécification du modeéle, nous avons créé indépendamment deux
populations artificielles de données sur les permis pour lesquelles chaque enregistrement de permis
contenait le prix de vente et le prix par pied carré, puis nous avons modélisé une population a distribution
log-normale dans chaque région en utilisant I’algorithme décrit dans Lienhard (2004) et I’autre en utilisant
un algorithme SIMDATA non paramétrique (Thompson 2000) dans chaque région.

En général, les données sur les permis modélisées dans la population non paramétrique donnent une
meilleure représentation des niveaux correspondants a chaque décile du jeu de données d’apprentissage.
En revanche, les distributions des permis dans la population log-normale sont assez lisses, tandis que les
distributions dans la population non paramétrique sont « irrégulieres » et présentent des discontinuités
(escalier) importantes entre les estimations ponctuelles adjacentes. Le tableau 3.1 donne les principaux
centiles et les moyennes des populations simulées pour les deux caractéristiques modélisées, en les
comparant aux valeurs empiriques provenant des données de la SOC (figurant dans la colonne intitulée
« Données d’apprentissage »).

Notre méthode de simulation comprenait la création de populations de permis (les USE), puis la
création de grappes de premier degré artificielles (bureaux des permis) et enfin leur stratification. La
création de grappes en deux étapes et le processus de stratification décrits plus bas reposent sur
I’hypothése que les permis dans une strate de population sont hétérogénes en ce qui concerne le prix de
vente et le prix par pied carré, et que les permis émis par un méme bureau des permis ont des
caractéristiques de logement similaires. Ces critéres ont été fournis par les spécialistes du domaine, qui
pensent que la modélisation des variations entre bureaux des permis est plus réaliste que la modélisation
des variations a I’intérieur de ces bureaux. La population log-normale multivariée se préte mieux a cet
exercice que la population non paramétrique; les éléments assignés dans chaque grappe ont tendance a étre
homogeénes en raison de la distribution plus lisse.

Nous avons recouru a I’analyse discriminante pour grouper les permis simulés en strates disjointes.
Aprés avoir appliqué la méme fonction discriminante a chaque population de données sur les permis
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simulées (log-normale et non paramétrique), nous avons regroupé les permis dans les strates pour former
environ 14 000 bureaux des permis actifs par population. L application de classification automatique a
créé des bureaux des permis de taille variable a I’intérieur desquels les caractéristiques étaient homogenes.

Tableau 3.1

Statistiques des populations simulées et statistiques des données empiriques
Population simulée Données d’apprentissage
Log-normale Non paramétrique (pondérées)
1 T4 747,74 94 323,27 95 000,00
5 105 009,64 120 073,33 120 000,00
10 126 492,43 136 009,85 140 000,00
20 158 517,61 158 931,57 160 000,00
® 30 186 927,58 181 941,12 180 000,00
g @ 40 215 346,44 205 003,46 210 000,00
q>) 3 50 245 502,91 230 188,69 230 000,00
3 Q 60 280 064,08 260 524,68 260 000,00
E 70 322 790,68 301 374,90 300 000,00
80 381 501,24 359 138,64 360 000,00
90 482 209,62 488 517,45 490 000,00
95 586 359,10 622 185,68 630 000,00
99 855 983,47 1167 704,85 1 300 000,00
Moyenne 283 085,94 287 134,16 290 000,00
Population simulée Données d’apprentissage
Log-normale Non paramétrique (pondérées)
1 32,76 32,68 35,00
5 43,11 47,27 47,00
» 10 49,86 54,70 55,00
§ 20 59,26 63,74 64,00
3 30 67,22 70,71 72,00
2 @ 40 74,91 77,14 78,00
s 3] 50 83,11 83,60 84,00
g a 60 92,42 90,60 91,00
L 70 103,75 98,70 99,00
3 80 119,61 109,57 110,00
Z 90 147,62 130,02 130,00
o 95 178,94 155,08 160,00
99 265,10 262,68 270,00
Moyenne 93,58 94,90 96,00

Nous avons sélectionné 5 000 échantillons répétés dans notre population simulée en utilisant une
version tres simplifiée du plan de sondage de la SOC décrit plus haut. Le premier degré d’échantillonnage
correspond & la sélection des bureaux des permis. Les 250 bureaux les plus grands & I’échelle des Etats-
Unis ont été sélectionnés avec une probabilité de un (certitude), de maniére que chaque échantillon répété
contienne les mémes bureaux autoreprésentatifs. Donc, nous avons selectionné avec probabilité
proportionnelle a la taille un échantillon de deux bureaux des permis non autoreprésentatifs dans chaque
strate, en attribuant & chaque bureau son propre poids de bureau des permis.

Au deuxieme degré d’échantillonnage, nous avons sélectionné des enregistrements de permis dans
chacun des bureaux des permis échantillonnés. Nous avons sélectionné un échantillon aléatoire simple
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(EAS) de permis dans chaque bureau, avec un taux d’échantillonnage de bureau obtenu en divisant le
poids du bureau des permis par 50, afin d’obtenir un échantillon global de permis de 1 sur 50 (si le poids
du bureau de permis est supérieur a 50, tous les permis émis par ce bureau sont échantillonnés). Pour
calculer le poids final de chaque enregistrement, nous avons multiplié le poids du bureau des permis par le
poids du permis. Les permis sélectionnés dans les bureaux échantillonnés avec certitude varient dans
chaque échantillon répété en raison de I’échantillonnage indépendant, a moins que le bureau contienne
plus de 50 permis.

Enfin, dans chaque échantillon, nous avons assigné des permis ou des bureaux des permis aux
répliques. Nous n’avons pas imité I’application a demi-échantillon partiellement équilibré de la SOC
décrite a la section 3.1. Le regroupement des strates induit un biais dans les estimations de variance. Pour
éliminer cette composante du biais de notre simulation, nous avons utilisé un plan a deux UPE par strate et
572 répliques (c’est-a-dire une matrice de Hadamard de dimensions 572 x 572), de sorte que chacun des
250 bureaux autoreprésentatifs et chacune des 321 strates non autoreprésentatives (paires de bureaux des
permis échantillonnés) recgoive sa propre ligne dans la matrice de Hadamard. En imitant la méthode de
production de la SOC, chaque bureau autoreprésentatif a été traité comme une « pseudo-strate », et les
panels de répliques ont été obtenus en répartissant aléatoirement les permis dans chaque bureau.

Dans chaque échantillon, nous avons calculé un jeu d’estimations aux échelles nationale et régionale
pour les trois méthodes d’estimation des déciles prises en considération dans chaque réplique et nous

avons calculé les estimations de la variance par la méthode MHS pour chaque décile en utilisant (2.2) avec
R = 572.

3.3.2 Methodologie d’évaluation

L’étude en simulation a pour but d’examiner les propriétés statistiques de chaque méthode
d’estimation des déciles et les estimations de variance connexes sur des échantillons répétés. Soit ¢¢
I’estimation du décile d calculée par la méthode m (m = DE, C95,CN).

Pour évaluer les propriétés d’estimation de la méthode m pour le décile d sur des échantillons
répétés, nous avons calculé le biais relatif et I’erreur quadratique moyenne empirique. Le biais relatif de
chaque estimation de décile pour chaque méthode d’estimation est donné par

B(gn) =100 x &7 /€5 | -1

ot &Y est I’estimation du décile d par la méthode m dans I’échantillon s, &% est la moyenne sur les
5 000 échantillons, et é,‘:, est le décile de population [les mesures d’évaluation pour les estimations et les

estimations de la variance pour le domaine i (Nord-Est, Midwest, Sud et Ouest dans I’étude en simulation
présentée a la section 4) peuvent étre obtenues sur demande auprés des auteurs, mais sont omises par souci
de concision].

L’erreur quadratique moyenne (EQM) empirique de chaque estimation de décile pour chaque méthode
d’estimation est donnée par

§ 1 5000 o § 2 1 5000 § - 2 - o
EQM(im)=ms:l (&0 —&5) =m§(éms—&m) + (& - &)

EQM (%) = 5(g2) + B2 (&),
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Pour évaluer les propriétés d’estimation de la variance de la méthode d’estimation pour le décile d
sur les échantillons répétés, nous avons calculé les statistiques suivantes :

Biais relatif de la variance 100 x [ﬁ(éi)/EQM (éfn)} ~1 ol V(&%) est Iestimation de variance
moyenne du décile d par la méthode m sur 5000 échantillons, c’est-a-dire ¥ (&%) = ¥(&2,)/5 000.

Dans notre étude de cas, les estimations de variance dans chaque échantillon s,V(gﬁqs), sont des

estimations de variance par la méthode des demi-échantillons répétés modifiée décrite a la section 3.3.1.

5000

Stabilité de I’estimation de la variance \/ > (\7(&,‘”’15) - EQM (aﬁ))z/S OOO/EQM (g2).

s=1

Taux de couverture (TC) = la proportion de I’intervalle de confiance a 90 % pour une méthode
donnée qui contient le décile de population réel é‘;.

La stabilité de la variance est une mesure de la variance des estimations de la variance. Idéalement, tant
le biais relatif que les mesures de stabilité devraient s’approcher de zéro. Les taux de couverture montrent
I’effet combiné de I’estimation et de I’estimation de la variance sur I’inférence.

3.3.3 Résultats de I’étude en simulation

Les sections qui suivent résument les résultats de notre étude en simulation, présentés dans des
graphiques illustratifs (les tableaux peuvent étre obtenus sur demande aupreés des auteurs).

3.3.3.1 Propriétés d’estimation de chaque méthode

La figure 3.1 représente les biais relatifs des estimations des déciles a I’échelle nationale selon la
méthode d’estimation pour la population log-normale. Rappelons que des estimations sans biais auront un
biais relatif nul indiqué par I’asymptote horizontale grise sur chaque figure. La comparaison visuelle des
niveaux de biais doit se faire avec prudence, car les graphiques pour les deux caractéristiques étudiées
pourraient ne pas étre a la méme échelle.

La méthode DE produit les estimations des déciles les moins biaisées tant pour le prix de vente que
pour le prix par pied carré. Cela dit, les biais des estimations des déciles pour les deux caractéristiques
obtenus en utilisant les méthodes C95 et CN sont triviaux. Les biais les plus importants s’observent au
10° centile et au 90° centile, c’est-a-dire pres des queues de la distribution, ot I’échantillon est en principe
moins stable. Bien que les estimations des déciles par la méthode DE soient moins biaisées que celles
obtenues par les méthodes C95 et CN, elles sont moins précises. En général, les déciles par la
méthode C95 ont I’EQM la plus faible parmi les trois méthodes concurrentes, quoique dans de nombreux
cas, I’écart entre les EQM des méthodes C95 et CN soit négligeable.

La figure 3.2 représente le biais relatif des estimations des déciles a I’échelle nationale selon la
méthode d’estimation dans la population non paramétrique. Pour le prix par pied carré, les courbes de
biais suivent les mémes tendances que plus haut, de méme que celles des EQM. Par contre, pour le prix de
vente, les tendances du biais et de I’'EQM sont différentes. Ici, les estimations par la méthode DE sont les
moins biaisées, mais le biais le plus important a lieu a la médiane (0,005). Il en est de méme pour les deux
méthodes d’interpolation, les médianes C95 et CN ayant un biais relatif positif de sept dixiémes de pour
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cent. Pour les 50° et 60° déciles, I’'EQM de I’estimation C95 est un peu plus grande que celle des autres
estimations correspondantes, ce qui reflete I’effet de cet estimateur.

Dans le cas de la population non paramétrique, certains biais sont suffisamment grands pour étre
préoccupants, surtout pour I’estimation de la médiane. Cela dit, la population log-normale semble imiter
plus fidélement les données réelles de la SOC, si bien que les résultats non paramétriques ne sont pas
nécessairement un reflet de la « réalité » de la SOC. Ces résultats traduisent I’effet du terme de biais
constant causé par I’interpolation dans les estimations des déciles.

N
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Figure 3.1 Biais relatif des estimations du prix de vente et du prix de vente par pied carré
pour la population log-normale (exprimé en pourcentage)
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Figure 3.2 Biais relatif des estimations du prix de vente et du prix de vente par pied carré
pour la population non paramétrique (exprimé en pourcentage)
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Dans I’ensemble, les EQM suivent des tendances similaires pour les deux populations et les deux
caractéristiques. Les EQM minimales s’observent autour des déciles centraux. Les déciles de la queue
inférieure de la distribution ont des EQM légerement plus grandes et les EQM des déciles de la queue
supérieure augmentent rapidement.

3.3.3.2 Propriétés d’estimation de la variance (par rééchantillonnage MHS) pour chaque
méthode

Comme le montre la figure 3.3, tous les biais relatifs de variance des estimations de variance MHS
dans la population log-normale sont positifs quel que soit I’estimateur, et les estimations de variance DE
sont celles dont le biais est le plus important. Les méthodes C95 et CN donnent des biais relatifs similaires
pour toutes les caractéristiques, le biais étant plus faible dans tous les cas que pour la méthode DE. Dans
I’ensemble, ce sont les estimations de variance C95 qui sont les moins biaisées. Notons que, pour le prix
de vente, toutes les estimations de variance présentent un biais positif avec tous les estimateurs; pour
économiser I’espace, I’axe des y commence a 5%. Les mémes mises en garde concernant les
comparaisons visuelles que celles énoncées a la section 3.3.3.1 s’appliquent aux figures de la présente
section.

Les estimations de la variance sous la méthode DE sont de loin les moins stables pour les deux
caractéristiques. Ce résultat est prévisible, puisque les estimations de variance sous interpolation
bénéficient du lissage. Des deux méthodes d’interpolation, la méthode C95 est celle qui donne les
estimations de variance les plus stables pour tous les déciles, sauf pour quelques-uns situés dans la queue
supérieure de la distribution. Les variances plus stables pour les déciles supérieurs sous la méthode CN
découlent vraisemblablement de I’utilisation des propriétés d’une distribution normale pour obtenir des
pourcentages égaux de I’échantillon dans chaque classe.

Aucune des trois méthodes étudiées n’a donné des taux de couverture de 90 % pour le prix de vente ni
pour le prix par pied carré (figure 3.4). La plupart des taux de couverture sont légérement
anticonventionnels (sous I’asymptote horizontale de 90 %), aucune méthode d’estimation des déciles ne
parait offrir de meilleures propriétés de couverture que les autres.

. Déciles d’échantillon
= = Meéthode normale
= = = Méthode C95 50 classes

Prix de vente, E.-U.
15 20 5 15 25 35 45 55

10

5

Prix de vente par pi?, E.-U.
0

1 2 3 4 5 6 7 8 9
Décile
Figure 3.3 Biais relatif de la variance pour le prix de vente et le prix de vente par prix carré
pour la population log-normale (exprimé en pourcentage)
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Figure 3.4 Taux de couverture pour le prix de vente et pour le prix par pied carré
(population log-normale)

La figure 3.5 illustre les biais relatifs des variances MHS obtenues pour la population non
paramétrique. Ces biais relatifs sont généralement beaucoup plus faibles dans le cas des méthodes
d’interpolation C95 et CN que dans le cas de la méthode DE, et la méthode C95 a tendance a produire des
estimations de variance moins biaisée pour les deux caractéristiques. Le biais relatif du prix de vente ne
suit pas la méme courbe pour la population non paramétrique que pour la population log-normale. Les
biais relatifs sous la méthode DE sont toujours positifs et plus élevés que dans le cas des deux méthodes
d’interpolation. Ces derniéres produisent des résultats différents selon la population de prix de vente. Dans
le cas de la population non paramétrique, de nombreux biais relatifs sont négatifs au lieu d’étre tous
positifs. Pour le prix de vente par pied carré, les biais relatifs présentent la méme tendance que pour la
population log-normale, de grands biais positifs étant observés pour la méthode DE et des biais positifs
similaires plus faibles, pour les deux méthodes d’interpolation.

La stabilité des estimations de variance non paramétrique concordait bien avec celle obtenue pour la
population log-normale, a quelques différences prés pour les estimations des déciles du prix de vente.
Dans le cas du prix de vente, les estimations de la stabilité pour la méthode DE restent plus grandes que
pour les deux méthodes d’interpolation, mais suivent une courbe plus irréguliére. Dans le cas de la
méthode CN, on observe pour le 40° décile une grande estimation de la stabilité qui ne suit pas la tendance
prévue.

Pour le prix de vente par pied carré, les taux de couverture affichent la méme tendance que dans le cas
de la population log-normale (figure 3.6). Toutefois, pour le prix de vente, la courbe des taux est plus
variable.
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Figure 3.5 Biais relatif de la variance du prix de vente et du prix de vente par pied carré
(population non paramétrique)
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Figure 3.6 Taux de couverture du prix de vente et du prix de vente par pied carré
(population non paramétrique)
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3.3.3.3 Simulations supplémentaires pour évaluer les effets de taille de classe

Dans I’ensemble, les propriétés statistiques des estimations C95 et des estimations de variance
obtenues pour la population log-normale (pour les deux caractéristiques) et pour la population non
paramétrique pour le prix de vente par pied carré sont assez prometteuses. Cependant, aucune des
méthodes examinées ne possede des propriétés qui sont pres d’étre aussi solides pour le prix de vente dans
la population non paramétrique. Cette constatation est préoccupante, malgré les mises en garde faites plus
haut au sujet de la modélisation de la population non paramétrique.

Dans la population non paramétrique, les classes de prix de vente proches de la médiane contenaient un
plus grand nombre d’observations que celles se trouvant dans la queue de la distribution [remarque : cela
est le cas pour les méthodes C95 et CN]. Ces grandes classes peuvent lisser exagérément la distribution,
donnant lieu a des estimations trés stables. Le lissage excessif se manifeste dans la méthode d’estimation
de la variance par rééchantillonnage sous forme d’une sous-estimation due au manque de variabilité entre
les estimations répétées pour les déciles « du milieu ». Inversement, comme prévu, la méthode DE produit
des estimations instables tout au long de la distribution et, par conséquent, surestime la variance (biais
positif).

Le but de la transformation des données avant le groupement par classe est d’obtenir des distributions
uniformes dans les classes. Pour le prix de vente, ni I’une ni I"autre transformation ne donne une
distribution uniforme dans les classes, ce qui donne lieu a un biais d’interpolation non négligeable, qui a
son tour affecte les estimations de ’TEQM.

Afin de mieux comprendre comment la méthode d’estimation influe sur la méthode d’estimation de la
variance, rappelons que nos estimations de la variance sont évaluées d’aprés I’erreur quadratique moyenne
(EQM) obtenue sous la méthode d’estimation. La méthode DE donne des estimations essentiellement sans
biais, mais au prix d’une variance importante et instable. Le recours a I’interpolation réduit la variance
d’échantillonnage et améliore sa stabilité, mais peut accroitre considérablement le terme du carré du biais
de P"EQM.

En derniére analyse, la méthode C95 est celle qui donne les résultats les plus prometteurs pour la
plupart des caractéristiques. Elle suscite néanmoins plusieurs préoccupations quant au biais de I’estimation
médiane pour le prix de vente dans une population non paramétrique. Pour aborder ces préoccupations,
nous avons exécuté des simulations supplémentaires sur les deux populations et les deux caractéristiques,
en utilisant la méthode C95 avec 50 classes, 75 classes et 100 classes.

Dans la plupart des cas, I’utilisation de 75 classes avec la méthode C95 réduit généralement le biais de
I’estimation et I’lEQM sans nuire aux propriétés des estimations de variance. Il s’agit définitivement d’un
exercice d’équilibre. A mesure que le nombre de classes augmente, les statistiques d’évaluation
correspondantes commencent a ressembler a celles obtenues avec la méthode DE. Cela améliore les
estimations interpolées dans les cas ou les déciles calculés par la méthode DE ont de meilleures propriétés
statistiques. Cependant, augmenter le nombre de classes a un effet nuisible sur les propriétés statistiques
des estimations des déciles et des estimations de variance dans les cas ou la méthode C95 avec 50 classes
donnait des estimations ayant un biais plus faible et des estimations de variance plus stables.
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4 Conclusion

Dans Thompson et Sigman (2000), la constatation fondamentale était que des méthodes d’interpolation
peuvent étre utilisées pour produire des estimations stables de la médiane pour des échantillons tirés de
populations présentant une asymeétrie positive, mais que I’efficacité de I’interpolation dépend fortement de
la largeur des classes ainsi que de leur localisation dans I’échantillon. La contribution principale de I’étude
était I’élaboration d’une approche de groupement par classe dépendante des données en utilisant la
distribution dans chaque cellule d’estimation individuelle.

Notre approche en vue d’établir une méthode d’estimation des déciles pour des échantillons complexes
provenant d’une population & asymétrie positive vient étoffer ces premiers résultats, en reconnaissant a la
fois que le groupement par classe dépendante des données est une nécessité et que la méthode de
groupement par classe choisie doit tenir compte de I’asymétrie positive de la distribution pour faciliter
I’obtention du jeu complet d’estimations des déciles. Nous avons pris en considération trois méthodes
d’interpolation, suivant chacune une approche différente pour résoudre le probléme du petit nombre de
données au 90° décile que posent les distributions asymétriques. Notre analyse empirique a montré que
toutes les approches étudiées donnaient des jeux complets d’estimations des déciles ayant des propriétés
statistiques raisonnables, du moins pour la Survey of Construction. Cependant, les propriétés des
estimations de variance par la méthode MHS correspondante n’étaient pas aussi bonnes et présentaient des
tendances différentes. A I’échelle des Etats-Unis, les résultats de nos simulations donnent la preuve que
I’utilisation de la transformation C95 et de 75 classes dans une population simulée produit des estimations
des déciles et des estimations de la variance dont les propriétés statistiques sont systématiquement bonnes,
pour ce qui est du biais de I’estimation, de I’/EQM, du biais et de la stabilité des estimations de variance,
mais qui atteignent rarement un taux de couverture de 90 %.

Naturellement, il est beaucoup plus difficile d’estimer un jeu complet de déciles qu’une seule médiane,
surtout a partir de distributions présentant une asymétrie positive. Cependant, la méthode que nous
recommandons semble donner d’assez bons résultats pour la plupart des estimations de déciles et pourrait
certainement étre modifiée afin de produire des estimations valables des quartiles si les estimations de
déciles dans des conditions de production s’avérent trop instables. Entretemps, le programme de la SOC a
décidé de mettre en ceuvre la méthode d’interpolation C95 et de produire des jeux complets d’estimations
de déciles pour certaines caractéristiques annuelles dans de futurs rapports.

Nous pensons que nos résultats peuvent étre étendus a d’autres plans de sondage, mais nous
reconnaissons que nos travaux de recherche ont été menés dans des conditions tres contraignantes, a
savoir un échantillonnage en grappes a plusieurs degrés a partir d’une population fortement asymeétrique,
avec un plan a deux UPE par strate au premier degré. Dans d’autres applications, I’interpolation sur des
classes dépendantes des données pourrait étre combinée a I’estimateur de variance proposé dans I’article
publié par Woodruff en 1952, comme I’a suggéré J.N.K. Rao. Pour les enquétes qui ne se prétent pas bien
a la méthode de rééchantillonnage BRR ou MHS et qui publient des estimations de déciles, notre approche
de groupement par classe dépendante des données et d’interpolation pourrait étre conjuguée a une
méthode de rééchantillonnage bootstrap, tel que le bootstrap de Rao-Wu (Rao et Wu 1988).
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Détermination conjointe de la stratification et de la
répartition optimales de I’échantillon en
utilisant un algorithme génetique

Marco Ballin et Giulio Barcaroli*

Résumé

Le présent article offre une solution au probléme de la détermination de la stratification optimale de la base de
sondage de la population disponible en vue de minimiser le colt de 1’échantillon requis pour satisfaire aux
contraintes de précision sur un ensemble d’estimations cibles différentes. La solution est recherchée en
explorant 'univers de toutes les stratifications qu’il est possible d’obtenir par classification croisée des
variables auxiliaires catégoriques disponibles dans la base de sondage (les variables auxiliaires continues
peuvent étre transformées en variables catégoriques par des méthodes appropriées). Par conséquent, I’approche
suivie est multivariée en ce qui concerne les variables cibles ainsi que les variables auxiliaires. L algorithme
proposé est fondé sur une approche évolutionniste non déterministe qui fait appel au paradigme de 1’algorithme
génétique. La caractéristique principale de 1’algorithme est que 1’on considére chaque stratification possible
comme un individu susceptible d’évoluer dont 1’adaptation est mesurée par le coit de 1’échantillon associé
requis pour satisfaire & un ensemble de contraintes de précision, ce colit étant calculé en appliquant
I’algorithme de Bethel pour une répartition multivariée. Cet algorithme de stratification optimale, implémenté
dans un module (ou package) R (SamplingStrata), a été appliqué jusqu’a présent a un certain nombre
d’enquétes courantes a 1’Institut national de statistique de I’Italie : les résultats montrent systématiquement une
amélioration importante de I’efficacité des échantillons obtenus comparativement aux stratifications adoptées
antérieurement.

Mots-clés : Algorithme génétique; stratification optimale; plan de sondage; répartition de 1’échantillon; module (ou
package) R.

1 Introduction

405

L’optimalité d’un échantillon peut étre définie en fonction des cofits (associés au travail sur le terrain,

en particulier au nombre d’unités a interviewer) et de la précision (reliée a la variance d’échantillonnage

des estimations cibles). Les plans d’échantillonnage stratifiés sont des plans d’usage trés répandu qui
permettent de réduire les colits et d’augmenter la précision des estimations lorsque des variables de
stratification sont disponibles dans la base de sondage.

Nous pouvons les classer comme suit selon 1’objet de 1’optimisation :

De nombreuses études traitant de 1’optimisation des plans d’échantillonnage stratifiés ont été publiées.

la répartition de 1’échantillon doit étre optimisée, tandis que la stratification est considérée comme

telle;

la stratification doit étre optimisée, tandis que la question de la répartition de I’échantillon est

reportée a une étape ultérieure;
la stratification et la répartition de I’échantillon sont optimisées en une seule étape.

1.

Marco Ballin et Giulio Barcaroli, Istituto Nazionale di Statistica, via C.Balbo 16-00184 Rome (Italie). Courriel : ballin@istat.it,
barcarol@istat.it.
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Dans le premier groupe, nous pouvons inclure Cochran (1977), Bethel (1985, 1989), Chromy (1987),
Huddleston, Claypool et Hocking (1970), Kish (1976), Stokes et Plummer (2004), Day (2006, 2010),
Diaz-Garcia et Cortez (2008), Kozak, Zielinski et Singh (2008), Khan, Maiti et Ahsan (2010), Kozak et
Wang (2010). Bethel (1985, 1989) et Chromy (1987) proposent des algorithmes similaires pour
I’extension de la répartition de Neyman au cas multivarié en utilisant des méthodes de programmation
convexes. Stokes et Plummer (2004) montrent comment utiliser 1’outil de programmation non linéaire
disponible dans les chiffriers Excel pour résoudre le méme probléme. Dans Day (2006, 2010), I’approche
de I’algorithme évolutionnaire est proposée pour résoudre le probléme de répartition multivariée de
I’échantillon sous les mémes conditions que celles indiquées par Bethel et Chromy. Dans Diaz-Garcia et
Cortez (2008), le probléme de la répartition multivariée optimale de 1’échantillon est résolu sous forme
d’un probléme d’optimisation multi-objectifs de nombres entiers. Kozak et coll. (2008) étudient le cas de
I’échantillonnage stratifié a deux degrés.

Dans le deuxiéme groupe, nous pouvons considérer Dalenius et Hodges (1959), Singh (1971),
Hidiroglou (1986), Lavallée et Hidiroglou (1988), Gunning et Horgan (2004), et Khan, Nand et Ahmad
(2008). En général, le probléme traité se rapporte a I’optimisation de la stratification que 1’on peut obtenir
en fonction d’une ou de plusieurs variables continues, corrélées a une ou a plusieurs variables cibles.

Un certain nombre d’articles décrivent le traitement simultané des deux problémes (stratification et
répartition de 1’échantillon). Kozak, Verma et Zielinski (2007) proposent une méthode en vue d’obtenir
une stratification multivariée tout en minimisant la taille globale de I’échantillon. La méthode est définie
uniquement sur une base théorique, et les auteurs affirment que, dans le cas univarié, I’optimisation n’est
pas difficile, tandis que dans le cas multivari¢, les recherches doivent se poursuivre. Keskintiirk et Er
(2007) utilisent I’algorithme génétique pour résoudre simultanément les problémes de répartition de
I’échantillon et de détermination des limites des strates dans le cas d’une seule variable de stratification
continue en considérant le nombre de strates et la taille totale de I’échantillon comme pré-déterminés. La
proposition de Benedetti, Espa et Lafratta (2008) est fondée sur 1’utilisation d’une approche arborescente :
leur procédure définit un chemin allant de la stratification nulle vers la stratification dite atomique
(caractérisée par le nombre maximal de strates obtenu en utilisant toutes les variables auxiliaires, avec les
classifications les plus détaillées), généralement sans 1’atteindre, étant donné qu’un nombre de regles
d’arrét sont appliquées. Baillargeon et Rivest (2009, 2011) proposent une méthode qui permet d’optimiser
conjointement les limites de strate et la taille de 1’échantillon en utilisant un algorithme itératif : les limites
de strate (reliées a une seule variable de stratification) sont obtenues en minimisant la taille attendue
d’échantillon pour estimer le total de population d’une seule variable étudiée (de sorte que cette approche
est univariée en ce qui concerne tant la stratification que les variables cibles). En conclusion, la plupart des
contributions de ce groupe sont consacrées a la résolution du probléme consistant a trouver les meilleures
limites de strate pour une seule variable auxiliaire continue; seuls Benedetti et coll. (2008) traitent le cas
de la stratification multivariée.

Dans le cas de variables de stratification catégoriques, nous pourrions considérer la stratification
donnée par leur produit cartésien; mais, si le nombre de strates créées est grand, on pourrait aboutir a une
taille d’échantillon énorme, dépassant de loin celle qui est abordable ou nécessaire pour étre certain
d’obtenir les niveaux de précision requis. Donc, une tache cruciale consiste a choisir le « meilleur »
produit croisé de variables auxiliaires, c’est-a-dire la meilleure partition de la base de sondage qui
n’entraine pas simultanément une explosion du nombre de strates.
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Le présent article propose une solution au probléme de détermination conjointe de la stratification
optimale d’une base de sondage, et de la taille et de la répartition optimales de 1’échantillon dans des
conditions entiérement multivariées (c’est-a-dire en ce qui concerne tant les variables de stratification que
les variables cibles). La seule restriction a trait a la nature des variables de stratification qui doivent étre
catégoriques (mais nous donnons des renseignements sur un moyen approprié de transformer les variables
continues en variables catégoriques). La solution proposée est fondée sur I’utilisation de 1’algorithme
génétique. La procédure générale a été implémentée dans un module R, nommé SamplingStrata,
disponible dans le CRAN (Barcaroli, Pagliuca et Willighagen 2013a). Ce module fait appel a une version
modifiée de certaines fonctions d’un autre module de R, genallg (Willighagen 2012).

La présentation de I’article est la suivante : la section 2 contient une formalisation du probléme
d’optimisation. La section 3 décrit en détails ’utilisation de 1’algorithme génétique afin de résoudre de
maniére optimale le probleme de la recherche de la meilleure stratification donnant I’échantillon requis
dont le colit est minimal. Pour mieux illustrer la méthode, la section 4 donne un exemple basé sur un jeu
de données bien connu (les données sur les « fleurs d’iris »). La section 5 décrit la présentation et
I’analyse des résultats de I’application de ’algorithme a une enquéte réelle, I’Enquéte italienne sur la
structure des exploitations agricoles, et les compare a la solution pratique adoptée par les statisticiens
d’enquéte. Une autre application, a I’Enquéte mensuelle sur le lait et les produits laitiers, est présentée a
la section 6. Les conclusions finales sont exposées a la section 7.

2 Formalisation du probleme d’optimisation

Univers des diverses options de stratification

Nous définissons comme étant une base de sondage F un ensemble de N enregistrements contenant
de I’information (organisée en variables) en rapport avec N individus de la population de référence.
Certaines variables sont utiles pour ’identification des unités, tandis que d’autres peuvent &tre utilisées
pour définir la stratégie d’échantillonnage. Les valeurs de ces derniéres (appelées a partir d’ici variables
auxiliaires) peuvent étre observées au moyen d’un recensement ou d’autres sources de données telles que
des registres administratifs.

Nous supposons qu’un ensemble de M variables auxiliaires X, (m =1,..., M) sont disponibles dans

la base de sondage. Cet ensemble peut contenir différents types de variables (nominales, ordinales ou
continues). Nous supposons également que les variables auxiliaires continues sont subdivisées en classes
en appliquant des algorithmes de transformation appropriés.

Toutes ces variables peuvent potentiellement étre utilisées pour stratifier les unités qui figurent dans la
base de sondage.

Sous ces hypothéses, nous pouvons associer a chaque variable auxiliaire un vecteur
d, = {Xl,..., ka} de valeurs entiéres contigués, qui représentent chacune une valeur originale dans

I’ensemble de domaines.

Alors, la stratification la plus détaillée de F peut étre considérée comme le résultat du produit
cartésien PC = X, x X, x...x X,,.
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. M * N * . .
Le nombre maximal de strates sera K = qukm — 1, ou | estle nombre de combinaisons

impossibles ou absentes de valeurs dans la base de sondage. Donc, la stratification la plus détaillée de la
base de sondage est telle qu’elle contient K strates, qui correspondent a toutes les combinaisons possibles
des valeurs dans les M variables auxiliaires. Nous appelons strates atomiques les strates qui
appartiennent a cette stratification particuliere. Chaque strate atomique est caractérisée par une
combinaison unique de valeurs des M variables auxiliaires. Nous pouvons attribuer une étiquette
I (k =1..., K) a chaque strate atomique.

Si nous considérons I’ensemble étiqueté de strates atomiques L = {Il,lz,...,lK}, nous pouvons

définir ’ensemble de toutes les partitions possibles P, P,,...,P;, ou B peut étre calculé en utilisant la

formule de Bell :

By =§(Ki_lj-8i (B, = 1)

Nous définissons 1’ensemble {P1 N PB} de partitions de L comme étant 1’univers (ou espace) des

stratifications.

Evaluation d’une stratification donnée

Etant donné une partition P, de L, caractérisée par H strates, soit N, et Sﬁ,g,

h=1,...,H,
g = 1,...,G respectivement, le nombre d’unités et les variances dans la strate h des G variables cibles

de I’enquéte Y,,...,Y;. En supposant un échantillonnage aléatoire simple de n, unités sans remise dans

chaque strate, la variance de 1’estimateur de Horvitz-Thompson du total de la g° variable cible ('fg) est
Var(f):ZNzl—nhshz’g g=1..,G 2.1)
o 2Ny N, yeees .
Considérons la fonction de cofit suivante
H
C(n,....,ny) =Cy + > .Cyny (2.2)

h=1
ou C, indique un colt fixe (qui ne dépend pas de la taille de I’échantillon) et C, représente le colt
moyen de I’observation d’une unité dans la strate h.
Sachant V (g = 1,...,G), les limites supérieures des variances d’échantillonnage prévues de

T,,....,To, le probléme de répartition multivariée optimale classique de 1’échantillon (Bethel 1985) peut

étre défini comme la recherche de la solution du minimum (par rapport a n, ) de la fonction linéaire C

sous les contraintes convexes Var (Tg) <V, 9=1....G:
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(2.3)

Bethel (1989) a suggéré qu’il était plus facile de résoudre le probléme en considérant la fonction
suivante de n,, :

1/n, sin, >1
Xy, = (24)
0 autrement
En utilisant X, , la fonction de colit peut s’écrire
H Ch
C(xl,...,xH)=CO+ZX— (2.5)
h=1 "h
et la variance,
. . 1 H
Var(T,) = ZNﬁ(l TN JSﬁ,gxh = 2 NiSa X, = NiS7y g =1...G  (26)
h=1 h'Vh h=1

Par conséquent, le probléme de répartition multivariée de 1’échantillon peut étre défini comme la
recherche du minimum (par rapport a X, ) de la fonction convexe (2.5) sous un ensemble de contraintes

linéaires
H
D NgSE X, = N,SP <V, g=1..G (2.7)
h=1

Bethel a fourni un algorithme, dont il est prouvé qu’il converge vers la solution (si elle existe), en
appliquant la méthode des multiplicateurs de Lagrange a ce probléme (un algorithme plus facile avait été
proposé antérieurement par Chromy (1987); comme I’a fait remarquer Bethel, I’algorithme de Chromy
fonctionne dans la plupart des cas pratiques, mais il n’existe pas de preuve qu’il converge si une solution
existe).

L’approche de I’optimisation illustrée ici donne une solution continue, qui doit étre arrondie pour
fournir des tailles entieres d’échantillons de strates. Notre mise en ceuvre de I’algorithme de Bethel fournit
les valeurs de n, comme étant les valeurs 1/, arrondies a I’entier supérieur.

Il convient de souligner que la méme approche peut étre suivie pour traiter le probléme des domaines
multiples. Considérons la transformation habituelle pour le probléme d’estimation par domaine :

Y! =

{Yi si I'unité i appartient au domaine d

0 autrement

Si les quantités définies antérieurement pour décrire I’approche de Bethel sont calculées en utilisant les
variables Y ¢ (d =1,..., D), la solution de la répartition multivariée est la solution pour le cas de

plusieurs domaines.
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Sélection de la meilleure stratification sur la base d’un dénombrement complet

Afin de choisir la meilleure stratification d’une base de sondage donnée, c’est-a-dire celle qui garantit
le cotit minimal C (nl yeees Ny ) associé a un échantillon dont la taille totale et la répartition sont conformes

aux contraintes de précision, il est possible de procéder comme il suit :

e goénérer la stratification la plus détaillée associée a F, c’est-a-dire ’ensemble L de strates
atomiques;

e dénombrer toutes les partitions P, de L;

e pour chaque partition P,, résoudre le probléme de répartition de 1’échantillon correspondant, ce
qui équivaut a déterminer le vecteur (n1 seees Ny ) , et calculer la valeur C, (n1 seees Ny ) associée
aPk;

e choisir la partition P, pour laquelle C, (nl,..., nH) est minimisé.

Ce faisant, ’optimisation de la solution est obtenue en tenant compte de l’univers complet des
stratifications.
Malheureusement, cette procédure ne s’applique qu’aux situations ou la dimension K de L est faible : en
fait, le nombre de partitions (donné par la formule de Bell) augmente trés rapidement (par exemple, B, =
15, B,, =115975 et B,,, ~ 4,76 x 10'""). Par conséquent, dans la plupart des cas, le dénombrement

complet de I’espace des solutions n’est pas faisable. La présente proposition, fondée sur 1’algorithme
génétique, permet d’explorer ’univers des stratifications et de déterminer lesquelles ne devraient pas étre
¢loignées de la stratification optimale.

L’algorithme génétique
L’algorithme génétique (AG) est une technique de recherche utilisée en calcul pour trouver des

solutions exactes ou approximatives aux problémes d’optimisation et de recherche. Les algorithmes
génétiques représentent une classe particuliere d’algorithmes évolutionnaires qui font appel a des
techniques inspirées de la biologie de 1’évolution, telles que 1’hérédité, la mutation, la sélection et le
croisement (également appelé recombinaison) (Vose 1999) (Schmitt 2001 et 2004).

On implémente un AG dans une simulation informatique itérative dans laquelle un ensemble initial
d’individus, qui sont chacun une solution potentielle du probléme courant (représentés par un vecteur
appelé génome), évolue par hérédité, mutation, sélection et croisement, de maniére a accroitre la valeur
d’adaptation (en anglais, fitness) moyenne des générations suivantes. Ici, la valeur d’adaptation
correspond a la fonction objectif définie dans le probléme d’optimisation de maniére que I’évolution ait
pour résultat la maximisation (ou la minimisation) de la fonction objectif.

L’ensemble d’individus traités a chaque itération de I’AG est appelé génération. L’évolution est
I’ensemble des changements qui ont lieu durant la production des générations consécutives par itération
du processus.

A chaque itération de I’AG, aprés avoir évalué la valeur d’adaptation de chaque individu de la
génération, un ensemble d’individus sont sélectionnés de maniére stochastique (en privilégiant ceux ayant
la valeur d’adaptation la plus élevée) et modifiés (recombinés et parfois soumis aléatoirement a des
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mutations) pour former une nouvelle génération. Cette nouvelle génération est alors évaluée durant
I’itération suivante de I’algorithme. Puisque les individus ayant la meilleure valeur d’adaptation sont plus
susceptibles que les autres d’étre sélectionnés pour engendrer les individus de la génération suivante, I’AG
produit une augmentation de la valeur moyenne d’adaptation au cours de I’évolution.

Le paramétre taux de mutations est exprimé comme le taux de chromosomes (les éléments du génome)
qui peuvent subir une mutation pour chaque individu au moment ou sont générés les enfants destinés a
former la génération suivante. Une valeur élevée garantit de grandes différences entre les générations
successives. 1l convient de souligner qu’un taux ¢levé de mutations rend I’AG plus susceptible de ne pas
stagner a des optima locaux, au prix d’une convergence plus lente vers la solution optimale, tandis qu’une
valeur faible accélére la convergence, mais augmente le risque d’optima locaux.

Habituellement, 1’algorithme s’arréte quand un nombre maximal d’itérations a été atteint ou que la
poursuite des itérations n’améliore pas la solution courante. Dans les deux cas, la solution optimale peut
ou non avoir été atteinte.

3 Application de I’algorithme génétique au probléeme de stratification
optimale

Dans le cadre de I’AG, le probléme de stratification et de répartition peut étre représenté comme il
suit :
e une stratification donnée est considérée comme un individu;

e le génome d’un individu est un vecteur dont la dimension est donnée par le nombre K de
strates atomiques;

e chaque position i(i =1,..., K) dans le vecteur est associée a une strate atomique donnée, et
contient une valeur entiére V, (1 <vy; < U) avec U < K, ou U est défini comme le nombre

maximal de strates dans la solution finale : si certains éléments du vecteur ont la méme valeur,
cela signifie que les strates atomiques correspondantes sont fusionnées en une nouvelle strate
désignée par cette valeur;

e de cette fagon, une stratification P (V) peut étre identifiée par un vecteur V = [Vl,..., Vi ] , ou
chaque valeur v, est positionnellement associée a la strate atomique identifiée par 1’étiquette .,
et peut prendre une valeur entiére a 1’intérieur d’un intervalle [1,U]. L’espace de toutes les
stratifications (ou partitions) possibles P(v) (espace des solutions) est donné par tous les
vecteurs possibles V;

e la fonction d’adaptation d’un individu P (v) est la valeur de la fonction de cout

H . .
C (nl,...,nH )) =C, + Zh:f” C,n,, oules termes C, et C, sont des constantes données, et

les n,,...,n, sont calculés par application de 1’algorithme de Bethel a la stratification sous

P(v)

I’ensemble de contraintes de précision sur les variables cibles.
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Mentionnons que, si nous posons que C, = 0, et C, =1 pour toutes les strates atomiques, alors la

valeur de la fonction de colt coincide simplement avec la taille d’échantillon requise pour satisfaire les
contraintes de précision.

Maintenant que nous avons défini une représentation appropriée du domaine de toutes les solutions
possibles, ainsi que la fonction d’adaptation qu’il faut calculer pour chaque solution nous allons montrer
comment fonctionne I’AG.

Etape 0 : Création de la premiére génération d’individus

La premiére étape consiste a former un premier ensemble de stratifications distinctes (la premiére
génération d’individus) : sur la base de la valeur du paramétre de taille des générations, nous générons p
individus différents. Cela signifie que, pour le j° individu, K valeurs entiéres (une pour chaque élément

du vecteur représentant le génome) sont générées aléatoirement a partir d’une loi uniforme dans
I’intervalle I:I,Uj. En fixant U < K, nous pouvons déterminer une limite supérieure du nombre

maximal de strates agrégées distinctes.

Etape 1 : Evaluation de la valeur d’adaptation de chaque individu dans la population

Pour chaque individu de la population (c’est-a-dire pour chacune des p stratifications), la valeur

d’adaptation est déterminée en calculant le cofit total requis pour satisfaire les contraintes de précision sur
les G estimations 'fg différentes (afin d’éliminer la dépendance sur 1’échelle (ou I’intervalle) des valeurs

associées aux G variables cibles, au lieu de considérer les contraintes exprimées par (2.7) comme une
limite supérieure de la variance des variables cibles, nous déterminons les contraintes sur leur coefficient
de variation CV = ,/ var(T,) / To ). L’évaluation est effectuée en appliquant I’algorithme de Bethel, qui

nécessite comme données d’entrée pour chaque strate de la solution courante :

e les moyennes et les écarts-types des variables cibles;
e e colit d’interview par unité;

e e chiffre de population (nombre d’unités).

Chacun des éléments susmentionnés est calculé sur la base des valeurs correspondantes dans les strates
atomiques.

Considérons une partition particuliére P(v) de L déterminée par une solution donnée

V= [Vl,..., Vi ] Soit D, (i =12,..., QP(V)) une strate dans cette partition. Il existe deux possibilités :

1. D, coincide avec une strate atomique |, ;
2. D, = {I},...,I,i} est le résultat de 1’agrégation d’un sous-ensemble {I},...,I,i} de strates
atomiques.

Dans le premier cas, les moyennes et les variances des variables cibles dans la strate sont connues.
Dans le deuxieme, les moyennes et les variances de D; peuvent étre calculées en utilisant les formules

suivantes :
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2 Y79,|k N I

Voo =" 3.1)
o N
S;»Di = (lzD le o 1)1 {IZD (le - 1)S;’|k + IZD» N'k (Yg,lk a Yg,Di)z} (32)

ou :

Y, et Y, sontlesvaleurs moyennes dans la strate agrégée D; et dans les strates atomiques |, ;

N, estle nombre d’unités dans la strate atomique |, ;
S; b et S; . sont les variances dans la strate agrégée D, et les strates atomiques |, .
i o1k

Le colit d’observation prévu d’une unité dans une strate agrégée est obtenu en calculant la moyenne
des cotits dans chacune des strates atomique participante, pondérés par leur population :

Z CI NI

I, eD; ‘ ‘ (3 3)
C — k i .
D; Z NI
k
I, eD;
Enfin, nous pouvons calculer la population dans toute strate agrégée comme étant la somme des unités
dans les strates atomiques participantes :

NDi = Z le (34)
I, eD;
Donc, en correspondance avec chaque solution possible, nous sommes capables de calculer
dynamiquement toute l’information requise pour appliquer 1’algorithme de répartition optimale, qui
produit le cott total

qui est la valeur d’adaptation de I’individu.

Etape 2 : Production d’une nouvelle génération

Une fois que I’adaptation de chaque individu est évaluée, une proportion d’entre eux est sélectionnée
pour produire une nouvelle génération. Les individus sont sélectionnés selon le processus basé sur
I’adaptation, en vertu duquel les individus les mieux adaptés sont plus susceptibles d’étre sélectionnés que
les autres, tandis qu’une faible proportion seulement d’individus moins bien adaptés sont sélectionnés. La
présence de cette deuxiéme composante contribue au maintien d’une diversité suffisante de la nouvelle
génération, afin d’éviter une convergence prématurée sur de mauvaises solutions. On peut aussi choisir
d’indiquer le nombre d’individus les mieux adaptés (exprimé en pourcentage de la taille p de la
génération) qui, en toutes circonstances, doivent étre également présents dans la génération suivante
(parameétre d’élitisme).
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La génération suivante sera donc composée d’un certain nombre d’individus provenant de la
génération précédente (les meilleurs), ainsi que d’un certain nombre d’« enfants », obtenu en sélectionnant
et en croisant des « parents » provenant de la génération courante. Dans ’approche de I’AG, le génome
d’un « enfant » est formé en utilisant les opérateurs de croisement et de mutation :

e croisement : de nombreuses techniques de croisement, faisant appel a différentes structures de
données et différents critéres de sélection des chromosomes, sont appliquées aux AG, mais
I’approche générale consiste a échanger un sous-ensemble de chromosomes entre deux parents.
Dans notre application, une fois que les deux parents ont été sélectionnés avec une probabilité
proportionnelle a leur valeur d’adaptation, un point de croisement est généré, de nouveau
aléatoirement. Ce point de croisement est un nombre entier compris dans ’intervalle [1, K].

Soit C ce point de croisement généré : alors, I’individu enfant sera formé en héritant des ¢
premiers chromosomes du premier parent et des chromosomes restants (K - C) du second

parent;

e mutation : sachant la probabilité qu’une valeur arbitraire dans une séquence génétique soit
modifiée par rapport a son état original (chances de mutation), pour chaque chromosome du
génome, I’AG tire une valeur aléatoire pour décider si la valeur en question sera modifiée ou
non.

En appliquant les méthodes susmentionnées de croisement et de mutation, on crée un nouvel individu
qui habituellement partage nombre des caractéristiques de ses « parents ». De nouveaux parents sont
sélectionnés pour produire de nouveaux enfants, et le processus se poursuit jusqu’a ce qu’une nouvelle
génération d’individus (stratification) de taille appropriée soit générée.

Etape 3 : Critéres d’itération et d’arrét

Habituellement, la valeur d’adaptation moyenne augmente lorsqu’on passe d’une génération a la
suivante. Les étapes 1 et 2 sont répétées jusqu’a ce qu’une condition d’arrét soit atteinte. Les conditions
d’arrét habituelles sont les suivantes :

1. le nombre maximal d’itérations a été atteint;
2. un « plateau » a été atteint, de sorte que des itérations successives n’améliorent plus les résultats;
3. une combinaison des deux points précédents.

Dans notre cas, la condition d’arrét peut étre considérée comme une combinaison des points
susmentionnés. En fait, la régle appliquée est le nombre maximal d’itérations, mais ce nombre est
déterminé en analysant les exécutions précédentes, afin de détecter le « plateau » et d’étre certain que des
itérations supplémentaires n’amélioreront vraisemblablement pas la solution finale.

Paramétres critiques de I’algorithme de stratification optimale

Ici, nous faisons une distinction entre les paramétres qui sont des paramétres communs de 1’algorithme
génétique et ceux qui sont particuliers au probléme auquel 1’algorithme est appliqué, c’est-a-dire la
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stratification optimale d’une base de sondage de population (les noms des paramétres sont ceux utilisés
dans le module R Sampl ingStrata).

Parmi les premiers, mentionnons :

o lataille de la génération d’individus (pop);
e le nombre d’itérations (iterations);
e les chances de mutation (mut_chance);

e ¢litisme (elitism_rate).
Les paramétres contextuels qui les remplacent sont :

e nombre minimal d’unités par strate (minnumstrat) (1I’algorithme de Bethel s’efforce d’attribuer
a chaque strate au moins le nombre d’unités indiquées par ce paramétre);

e le nombre initial de strates (initialStrata);

e la possibilité d’accroitre le nombre maximal de strates (addStrataFactor).

Comme pour le premier groupe, il n’existe pas de régles strictes pour attribuer les valeurs a ces
parametres. Etant donné un probléme particulier, il est suggéré d’exécuter un certain nombre d’essais afin
d’évaluer la sensibilité des solutions aux valeurs des paramétres.

Il est important de tenir compte du fait que des paramétres tels que taille de la génération et élitisme
influent généralement sur la rapidité de convergence, mais moins sur la solution finale, a condition qu’un
nombre « raisonnable » d’itérations soit donné.

Le caractére raisonnable du paramétre nombre d’itérations peut étre évalué en analysant le
comportement de la fonction d’adaptation : si les valeurs de cette fonction ne diminuent plus aprés un
certain nombre d’itérations, il est raisonnable de s’attendre a ce que 1’augmentation du nombre d’itérations
ne produira pas de meilleurs résultats.

En revanche, la valeur de chances de mutation a des effets sur la rapidité de convergence ainsi que sur
la qualité de la solution finale : des chances élevées de mutation permettent d’éviter les minima locaux, au
prix d’une convergence plus lente.

Inversement, les valeurs des parametres du deuxiéme groupe doivent étre données sur la base de
considérations pratiques, reliées aux caractéristiques et aux exigences de 1’enquéte que 1’on congoit.

Pour ce qui est du paramétre nombre minimal d’unités par strate, s’il faut s’assurer que toutes les
strates contiennent un nombre adéquat d’observations (afin de tenir compte de la non-réponse prévue, de
la nécessité de calculer la variance d’échantillonnage, de problémes sur le terrain, etc.), on peut fixer une
valeur plus ¢levée que la valeur par défaut (laquelle est fixée a 2).

Le paramétre nombre initial de strates est trés important. Avant tout, si elle est associée a une valeur
nulle du paramétre addStrataFactor, sa valeur détermine le nombre maximal acceptable de strates dans la
solution finale. Cette possibilité peut étre utile non seulement pour des raisons de travail sur le terrain (si,
par exemple, pour des raisons organisationnelles, le nombre de strates doit étre limité), mais surtout parce
que la solution finale est trés sensible a la valeur de ce parameétre. Nous avons constaté que si I’on exécute
I’algorithme avec différentes valeurs du paramétre initialStrata, allant de faibles valeurs jusqu’au
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maximum donné par le nombre de strates atomiques, les solutions peuvent &tre fort différentes. Il est
possible de permettre a 1’algorithme de choisir pour nous, comme il suit : nous fixons initialStrata en lui
attribuant une faible valeur, et en attribuant en méme temps une valeur élevée au paramétre
addStrataFactor (ce dernier est utilisé pour augmenter dynamiquement la valeur établie par le paramétre
initialStrata : chaque fois qu’une mutation a lieu, un nombre aléatoire compris entre 0 et 1 est généré, et
s’il est plus grand que la quantité (1-addStrataFactor), le nombre maximal de strates est augmenté d’une
unité) (par défaut, il est égal & 0). La manipulation de ces deux parameétres donne différentes possibilités :

1. pour toute valeur donnée de initialStrata, si addStrataFactor est fixé a 0, I’algorithme doit
considérer cette valeur comme une limite fixe, et toutes les solutions a explorer seront caractérisées
par ce nombre maximal de strates;

2. autrement, si addStrataFactor est fixé a une valeur supérieure a 0, 1’algorithme peut explorer les
solutions en faisant varier le nombre de strates, d’une valeur initiale donnée par initialStrata
jusqu’a un nombre maximal donné par le nombre de strates atomiques.

4 Un exemple fondé sur le jeu de données Fleurs d’iris

Afin d’illustrer comment appliquer I’algorithme pour trouver la stratification optimale, nous pouvons
nous servir du jeu de données Fleurs d’iris bien connu. Ce jeu de données comprend un total de
150 observations, réparties de maniére égale entre les trois especes de fleurs d’iris (setosa, virginica et
versicolor). Quatre caractéristiques sont mesurées pour chaque observation (c’est-a-dire la longueur et la
largeur du sépale et du pétale, en centimetres).

Nous considérerons ce jeu de données comme une base de sondage possible de laquelle nous pouvons
tirer un échantillon, sous un plan stratifi¢, afin d’estimer deux variables cibles :
e Y, : Pétale.longueur;
e Y,: Pétale.largeur.
Pour simplifier, nous supposons que deux variables auxiliaires seulement sont disponibles dans la base
de sondage :
e X, : Sépale.longueur;

e X, :Espece.

Alors que la deuxiéme variable auxiliaire est catégorique, la premicre est continue et doit étre
transformée en une variable catégorique ordonnée. Pour cela, nous utilisons la méthode de classification
automatique univariée a k-moyennes (Hartigan et Wong 1979), et obtenons les intervalles suivants :
[4,3; 5,5], (5,5; 6,5], (6,5; 7,9].

Le produit cartésien des deux variables auxiliaires devrait produire 3 x 3 = 9 strates distinctes. En
réalité, celle correspondant a Espéce = « setosa » et Sépale.longueur € (6,5; 7,9] ne contient aucune
unité. Donc, les strates présentées au tableau 4.1 seront considérées comme représentant la stratification
atomique initiale.
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Tableau 4.1
Information sur les strates atomiques

Y, =Pétale.longueur Y, = Pétale.largeur
strate X, =Sépale.longueur X, =Espéce N - - Coat
Moyenne Ecart-type Moyenne Ecart-type

1 [4,3; 5,51 (1) Setosa (1) 45 1,47 0,17 0,24 0,11 1
2 [4,3; 5,51 (1) Versicora (2) 6 3,58 0,49 1,17 0,21 1
3 [4,3; 5,51 (1) Virginica (3) 1 4,50 0,00 1,70 0,00 1
4 [5,5; 6,51 (2) Setosa (1) 5 1,42 0,17 0,26 0,08 1
5 [5,5; 6,51 (2) Versicora (2) 35 4,27 0,37 1,32 0,19 1
6 [5,5; 6,51 (2) Virginica (3) 23 5,23 0,32 1,95 0,29 1
7 [6,5; 7,91 (3) Versicora (2) 9 4,68 0,19 1,46 0,11 1
8 [6,5; 7,91 (3) Virginica (3) 26 5,88 0,49 2,11 0,23 1

Pour simplifier, nous supposons que le cott fixe C, est nul et que la valeur de tous les C, est fixée a
1 : de la sorte, le colt d’une solution coincide avec la somme des unités d’échantillonnage affectées aux

strates, c’est-a-dire avec la taille totale d’échantillon (C =n= Z::l nh).

Nous imposons comme contraintes de précision sur les estimations des deux variables cibles une borne
supérieure de 0,05 (5 %) de leur coefficient de variation prévu.

Enfin, nous fixons le nombre minimal d’unités qui doit étre sélectionné dans chaque strate a 2 (le
minimum requis pour calculer la variance d’échantillonnage).

Sous ces hypothéses, et en utilisant la stratification atomique, 1’algorithme de Bethel résout le
probléme de répartition optimale de 1’échantillon en définissant une taille minimale d’échantillon de
17 unités, avec un vecteur de répartition a = (2, 2,1,2,3,3,2, 2) .

Si nous procédons a la partition de 1’ensemble de strates atomiques, le nombre total résultant de
stratifications possibles (donné par la formule de Bell) est B, =4 140. Ce nombre est tel qu’il est possible

de dénombrer toutes les partitions des strates atomiques et, pour chacune d’elles, de calculer la taille
minimale d’échantillon en appliquant I’algorithme de Bethel (pour dénombrer toutes les partitions dans cet
exemple, nous avons utilisé la fonction setparts(), contenue dans le module R partitions
(Hankin 2011)).

L’intervalle de tailles d’échantillon va d’un minimum de 11 a un maximum de 78 (cette derniére valeur
correspond a la solution « pas de stratification ») (voir figure 4.1).

Nous constatons que la valeur minimale (n = 11) trouvée est considérablement plus faible que la
valeur calculée correspondant a la stratification atomique (n = 17). Cette valeur minimale caractérise

8 partitions seulement sur 4 140.
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Maintenant, nous appliquons 1’algorithme génétique pour évaluer sa capacité a trouver la solution
optimale (ou du moins une solution qui ne s’en écarte pas trop), sans étre obligés d’explorer toutes les
solutions, mais uniquement un sous-ensemble strict de celles-ci.
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Figure 4.1 Espace des partitions

Etape 0 : Création de la premiére génération

Pour commencer, nous posons que U = 8 (nous pouvons accepter un nombre de strates final qui est
égal au nombre de strates atomiques, de sorte que U = K)). Le paramétre pop de taille de génération est
fixé a 10. Donc, un premier ensemble contenant dix individus (stratifications) distincts est généré. Chacun

d’eux est représenté par un vecteur de huit éléments, c’est-a-dire le nombre de strates atomiques
différentes. Un individu v = (1,2,3,4,5,6, 7, 8) ou, de facon équivalente, Vv = (3, 6,4,2, 1,8,7,5)

correspond a la stratification la plus détaillée (car chacune des strates porte une étiquette différente), tandis
que V = (1,1,1,1,1,1,1,1) ou de facon <équivalente Vv = (4,4, 4,4,4.4.4, 4) correspond a la

« stratification nulle » (car les strates atomiques portent des étiquettes identiques).

Etape 1 : Evaluation de I’adaptation de chaque individu de la génération

Nous appliquons ’algorithme de Bethel a chacun des dix individus de la génération courante afin de
trouver le colit de I’échantillon requis pour satisfaire les contraintes de précision fixes.

Pour cela, nous commengons par calculer les strates et 1’information pour chaque individu. Par
exemple, pour un individu généré v = (4, 1,1,4,8,7,8, 1) , I’information est obtenue au moyen de 1’'une

des strates atomiques disponibles, en appliquant (3.1) et (3.2) (voir le tableau 4.2).
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Tableau 4.2
Information sur les strates agrégées générées
Strates
asgtrréag;ge atqmiques ( TR ) N " - " ,
originales Moyenne Ecart-type Moyenne Ecart-type

1 2,3,8 (1,2) ou (1,3) ou (3,3) 33 5,41 1,01 1,92 0,44
2 1,4 (1,1) ou (2,1) 50 1,46 0,17 0,25 0,10
3 6 (2,3) 23 5,23 0,31 1,95 0,28
4 5,7 (2,2) ou (3,2) 44 4,35 0,37 1,35 0,18

La valeur d’adaptation de cet individu est mesurée par la taille d’échantillon requise correspondante,
qui s’avere €tre 14, avec un vecteur de répartition a = (6, 2,3, 3).

Tous les individus sont triés en fonction de leur performance : I’individu en premiére position est celui
qui requiert la taille d’échantillon minimale, et en 10° position, celui nécessitant la taille d’échantillon
maximale.

Etape 2 : Production d’une nouvelle génération

Si nous fixons la valeur du paramétre élitisme a 20 % (une valeur par défaut fréquente), nous prenons
systématiquement les deux meilleurs individus de la génération courante et nous les transférons
directement a la génération suivante, sans aucune modification de leur génome.

Puis, nous procédons a la génération de nouveaux individus de la fagon suivante :

1. nous sélectionnons des couples d’individus de la génération courante avec une probabilité

proportionnelle a leur valeur d’adaptation : par exemple, supposons que nous sélectionnions
v = (1,1,3,4,3,2,2,2) et v, =(2,2,2,2,2,1,1,1);

2. un point de croisement est généré aléatoirement, c’est-a-dire un nombre entier a 1’intérieur de
I’intervalle [1, 8] : supposons qu’il est égal a 3;

3. le croisement est exécuté en attribuant a I’enfant les trois premiers éléments du parent v, et les
cinq derniers ¢léments du parent v ;> pour obtenir de cette fagon v, = (1, 1,3,2,2,1,1, 1) ;

4. en ayant fixé la valeur du paramétre de taux de mutations a 0,05, pour chaque élément de 1’enfant,

un nombre aléatoire est généré dans I’intervalle [0, l] : si ce nombre est inférieur a 0,05, la valeur

de I’¢lément est modifiée (en générant une nouvelle valeur comprise entre 1 et 9), sinon elle n’est
pas modifiée.

Etape 3 : Critéres d’itération et d’arrét

Le nombre d’itérations a été fixé a 25. Donc, les étapes 1 et 2 sont répétées 25 fois. L’individu qui, de
toutes les générations, posséde la meilleure valeur d’adaptation est retenu comme étant la meilleure
solution.

Le graphique de la figure 4.2, obtenu durant I’exécution du programme, montre la convergence de

I’algorithme. Deux courbes différentes sont présentées : la courbe inférieure est reliée & la meilleure
solution trouvée jusqu’a la k® itération (comme la meilleure solution est mémorisée, la courbe ne peut
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que diminuer a mesure que l’exécution de I’algorithme se poursuit); la courbe supérieure donne la
moyenne des 10 solutions évaluées a chaque itération.

Domaine 1 — Taille d’échantillon 11

30
|

25
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1

(courbe inférieure rouge) d’évaluation
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.

11 1 f
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N —
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Itération (Génération)

Meilleure valeur (courbe inférieure noire) et valeur moyenne

Figure 4.2 Meilleure valeur et valeur moyenne d’évaluation durant I’exécution de I’AG

La meilleure solution résultante est v = (4, 1,3,4,1,3, 3,2). Elle correspond a la stratification

présentée dans le tableau 4.3, avec un vecteur de répartition a = (3, 2,4, 2) .

Tableau 4.3
Information sur les strates finales
Strates Y, Y,
Strate agregee atomiques ( X1 X, ) N Moyenne Ecart-type Moyenne Ecart-type
originales
1 2,5 (1,2) ou (2,2) 41 4,16 0,45 1,30 0,19
2 8 3.,3) 26 5,88 0,49 2,10 0,22
3 3,6,7 (1,3)ou(2,3)ou(3,2) 33 5,06 0,38 1,80 0,33
4 1,4 (1,1 ou(2,1) 50 1,46 0,17 0,25 0,10

Briévement, en appliquant I’algorithme génétique, nous réussissons a trouver la solution optimale en
n’explorant que 25 x 10 = 250 stratifications différentes au lieu des 4 140 appartenant a ’univers des
partitions.

Afin de confirmer que ce résultat n’est pas di a un « coup de chance », nous effectuons différentes
exécutions de 1’algorithme : chaque exécution comporte 10 répétitions de 1’application de 1’algorithme
génétique, en faisant varier les valeurs du parameétre « nombre d’itérations ». Les résultats sont présentés
au tableau 4.4.
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Tableau 4.4
Capacité de I’AG a trouver la solution optimale
Exécution Valeur du parametre Solutions
de 'AG «nombre avec Solutions Solutions
(10 répétitions d’itérations » dans n=11 avec avec
chacune) ’AG (optimale) n=12 n=14
(@) 25 5 4 1
(b) 50 7 3 -
() 100 9 1 -
(d) 200 10 - -

Dans I’exécution (a), nous découvrons que, avec 25 itérations seulement, arriver a trouver la solution
optimale est effectivement un « coup de chance », car dans la moitié¢ des essais, la solution trouvée est plus
grande que la solution optimale. Toutefois, si 1’on fait augmenter le nombre d’itérations jusqu’a 200
(exécution (d)), I’algorithme génétique s’avere fiable en ce qui a trait a sa capacité d’atteindre I’optimalité,
car dans tous les essais, la solution optimale est trouvée.

En ce qui concerne le nombre de strates correspondant a la solution optimale trouvée, en moyenne, il
est de 4, avec un intervalle de [3, 5].

Enfin, nous voulons aussi vérifier que les solutions trouvées sont conformes aux contraintes de
précision (CV maximal égal a 5% pour les deux variables cibles). Donc, dans I’exécution (d)
(itérations = 200), pour chacune des 10 solutions produites, nous procédons au tirage de
1 000 échantillons dans la base de sondage et nous calculons les CV associés. Les résultats correspondants
sont présentés a la figure 4.3 : la moyenne des CV pour la premiére variable cible (pétale.longueur) est de
I’ordre de 3 %, tandis que pour la deuxiéme, elle est de I’ordre de 5 %. Donc, nous pouvons dire qu’en
moyenne, les contraintes de précision n’ont pas été violées.
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Figure 4.3 Distributions des CV pour les variables cibles dans les simulations
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Un exemple plus complet comprenant [’utilisation de toutes les fonctions du module
SamplingStrata est présenté dans Barcaroli (2013b).

5 Une application : I’Enquéte italienne sur la structure des exploitations
agricoles (ESEA)

La base de sondage utilisée pour la sélection de 1’échantillon de I’Enquéte italienne sur la structure des
exploitations agricoles de 2003 (ESEA) contient 2 153 710 exploitations agricoles. Pour 1’établissement
du plan de sondage de I’ESEA, les variables auxiliaires prises en considération sont les suivantes :

régions (21 valeurs différentes);
provinces (103 valeurs différentes);
statut juridique (2 classes);

secteur d’activité économique (9 classes);

superficie agricole utilisée (3 classes);

1
2
3
4
5. unités de dimension économique (3 classes);
6
7. unités de bétail (3 classes);

8

altimétrie du siége social de 1’exploitation agricole (5 classes).

Quatorze variables cibles distinctes ont été prises en considération comme étant la cible principale de
I’ESEA, pour lesquelles les niveaux de précision requis (en ce qui concerne la valeur maximale du
coefficient de variation) ont été fixés a 1’échelle régionale (domaines d’intérét). La liste des variables et
des contraintes de précision connexe est présentée au tableau 5.1.

Les 8 variables auxiliaires ainsi que les 14 variables cibles ont été observées durant le recensement de
I’agriculture précédent de 2000, de sorte que leurs valeurs sont disponibles pour chaque unité présente
dans la base de sondage. Il est donc possible de calculer les moyennes et les écarts-types se rapportant a
n’importe quelle strate définie.

Pour commencer, nous décrivons la procédure « manuelle » courante suivie en 2003 pour choisir la
stratification la plus appropriée pour sélectionner I’échantillon.

Configuration manuelle des strates de 2003 pour sélectionner I’échantillon de I’ESEA

A la premiére étape, on a défini une strate a tirage complet dans chaque région sur la base des
caractéristiques locales. Les seuils pour la définition des strates a tirage complet ont été déterminés en
appliquant la méthode de Hidiroglou (1986).

A la deuxiéme étape, on a effectué un choix entre une stratification fondée sur les provinces ou sur la
région dans son ensemble, région par région, en se basant sur des considérations organisationnelles
locales.

A la troisiéme étape, les six autres variables ont été utilisées 1’une aprés 1’autre dans chaque région ou
province (selon le résultat obtenu a la deuxiéme étape) comme variables de stratification. Pour chacune de
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ces options de stratification, on a calculé la taille optimale d’échantillon (la taille minimale d’échantillon
dans chaque strate a été fixée a 50) (dans la fonction de cofit, le colit fixe a été égalé a 0 et les cots
variables ont été fixés a 1 dans chaque strate atomique : donc, la fonction de cofit coincide avec la taille
totale d’échantillon). La stratification donnant lieu a la taille globale d’échantillon minimale dans chaque
région (habituellement définie sur différentes variables) a été considérée comme la sortie de cette étape.

A la quatrieme étape, les cinq variables restantes ont été utilisées séparément pour affiner la
stratification obtenue antérieurement. Pour chacune de ces spécifications affinées, la taille optimale
d’échantillon a été calculée en considérant les mémes contraintes que celles utilisées a 1’étape 3.

Cette procédure par étape a ¢té répétée sur une base régionale, en affinant la meilleure stratification
obtenue a chaque étape en se servant des variables disponibles restantes jusqu’a ce que la stratification
obtenue s’avere étre moins efficace que la stratification de I’étape précédente.

De cette fagon, la valeur totale de la taille d’échantillon planifiée a été fixée a 42 465 unités (en fait, la
taille d’échantillon utilisée pour ’ESEA de 2003 a été portée a 52 713 afin d’obtenir de meilleures
estimations au niveau national. Ici, nous considérons le chiffre de 42 465 afin que soit correcte la
comparaison avec les résultats obtenus au moyen de I’algorithme génétique).

Utilisation de I’algorithme génétique pour déterminer les strates optimales et la meilleure répartition de
I’échantillon

La stratification la plus détaillée disponible de la base de sondage, obtenue sous forme du produit
cartésien de toutes les variables auxiliaires, comprend 24 454 strates distinctes, dont 1 787 sont définies
comme étant des strates a tirage complet. Donc, les strates atomiques sont données par les 22 667 strates
d’échantillonnage obtenues en soustrayant les 1 787 strates a tirage complet. Ces derniéres sont
regroupées en une seule strate, dont les 6 971 unités seront toujours sélectionnées quel que soit
I’échantillon.

En fait, I’une des variables auxiliaires, région, est considérée comme la variable de domaine. Donc,
notre tdche consiste a optimiser la stratification de la base de sondage et la répartition de 1’échantillon
séparément pour chacune des 21 régions de I’ltalie. Par exemple, la premicre région (Piémont) est
caractérisée par 105 074 unités dans 1 646 strates d’échantillonnage, et 597 unités dans 129 strates a tirage
complet.

Les contraintes de précision (de nouveau exprimées en fonction des limites supérieures des coefficients
de variation) ont été fixées, pour chacune des 14 variables cibles distinctes, aux mémes valeurs que celles
choisies durant la configuration manuelle des strates exécutée pour 1’enquéte de 2003 : ces limites sont
5%, 6 % ou 10 % pour les variables les plus importantes dans chaque région. Le tableau 5.1 donne le jeu
complet de coefficients de variation utilisé pour planifier ’ESEA de 2003.

Le tableau 5.2 donne les résultats des deux solutions en ce qui concerne la taille requise d’échantillon :
celle prévue en 2003 par le spécialiste chargé de la conception de I’échantillon de I’ESEA (colonne 6) et
celle obtenue en appliquant 1’algorithme génétique (colonne 7).

Comme la détermination de la meilleure stratification a été effectuée séparément pour chaque région,
21 résultats indépendants attestent de la grande commodité de 1’algorithme dans la plupart des domaines.
On constate une diminution spectaculaire de la taille globale d’échantillon requise, comme en témoigne
I’économie de 38,17 % par rapport au total antérieur. Ce résultat varie de région en région, la diminution
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maximale étant observée pour la Sardaigne (-57,85 %) et la diminution minimale, pour la Sicile
(-20,61 %). En outre, en ce qui concerne les strates, en partant du nombre initial de strates atomiques
(22 667), on observe une réduction énorme a 1’étape de la stratification finale, qui est caractérisée par
213 strates distinctes seulement (nombre variant d’un minimum de 6 strates dans la région de Frioul a

22 strates en Sicile).

Tableau 5.1
Coefficients de variation maximaux prévus (%) utilisés pour I’ESEA de 2003
(5]
(7] >
2 =3
T €
L. = o _
Région g . < 8 3
o ‘s 8 = B
£ = » o E 25 ﬁ
§ § 8 % 4 * » © 8 ::’ @ kel
g 5 E ¢ ¢ g 5§ g & 5§ 2 g5 58 8
5 S 2 @ 2 = ) 2 3 S = € E 55 ¢
@) O 4 > O < L m a ) Do (2 =)
Piémont 50 10,0 5,0 5,0 5,0 6,0 6,0
Vallée d’Aoste 5,0 5,0 6,0 6,0
Lombardie 5,0 10,0 5,0 5,0 5,0 6,0 6,0
Bolzano 5,0 5,0 6,0 6,0
Trente 5,0 5,0 6,0 6,0
Vénétie 50 10,0 5,0 5,0 5,0 6,0 6,0
Frioul-VJ 5,0 10,0 5,0 6,0 6,0
Ligurie 5,0 5,0 6,0 6,0
Emilie-Romagne  |5,0 10,0 5,0 50 50 50 5,0 6,0 6,0
Toscane 5,0 10,0 5,0 5,0 6,0 6,0
Ombrie 5,0 5,0 6,0 6,0
Marches 5,0 6,0 6,0
Latium 5,0 5,0 50 50 5,0 6,0 6,0
Abruzzes 5,0 5,0 6,0 6,0
Molise 5,0 5,0 6,0 6,0
Campanie 5,0 10,0 5,0 5,0 5,0 5,0 6,0 6,0
Pouilles 5,0 5,0 50 50 5,0 6,0 6,0
Basilicate 5,0 5,0 6,0 6,0
Calabre 5,0 50 50 5,0 6,0 6,0
Sicile 5,0 5,0 50 50 50 50 50 6,0 6,0
Sardaigne 5,0 5,0 5,0 6,0 6,0

Pour ce qui est des paramétres utilisés pour obtenir le résultat susmentionné, les plus importants étaient

les suivants :

nombre d’itérations (ou de générations);

taille de la génération (nombre d’individus, ou de solutions, évalué a chaque itération);

1

2

3. chances de mutation;

4. nombre initial de strates;
5

facteur d’accroissement du nombre initial de strates.
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Tableau 5.2

Détermination de la taille de I’échantillon de I’ESEA de 2003 : comparaison des résultats
(6] @ (©) 4) ©) (6) @) ®) 9)
Domaine (région) Nombre Nombre de Nombre Nombre Taille de Taillede Nombre Différence
total strates  d’unités dans d’unités  I’échantillon  I’échantillon de relative
d’unités atomiques les strates dans les selon la selonla  strates en %
dans la base d’échantil- d’échantil-  stratesa stratification solutionde  dans la (7) c. (6)

de sondage lonnage dans lonnage tirage de 2003 I’algorithme solution

la base de complet génétique de I’AG

sondage

Piémont 105 671 1 646 105 074 597 2 687 1497 9 -44,29
Vallée d’Aoste 6125 65 6074 51 408 317 7 -22,30
Lombardie 71257 1902 69 495 1762 3428 2151 7 -37,25
Bolzano 23362 127 23202 160 692 430 7 -37,86
Trente 30021 124 29908 113 676 523 7 -22,63
Vénétie 176 999 1450 176 064 935 3531 1868 11 -47,10
Frioul 32981 638 32 805 176 807 498 6 -38,29
Ligurie 29 992 584 29 967 25 766 485 7 -36,68
Emilie-Romagne 103 702 2157 102 922 780 2584 2022 11 -21,75
Toscane 107 288 1959 106 964 324 2099 1337 16 -36,30
Ombrie 46 074 435 45897 177 1354 751 7 -44,53
Marches 60 439 1005 60 271 168 918 488 8 -46,84
Latium 162 109 1304 161 801 308 3233 2216 14 -31,46
Abruzzes 67117 888 66 941 176 1035 743 10 -28,21
Molise 28 890 375 28 834 56 1190 630 6 -47,06
Campanie 212 145 1271 211833 312 2 559 1883 13 -26,42
Pouilles 288 087 1026 287 877 210 4712 2 009 14 -57,36
Basilicate 68 470 504 68 355 115 703 493 7 -29,87
Calabre 145 812 1624 145 654 158 2798 1792 17 -35,95
Sicile 295 637 2345 295 472 165 3955 3140 22 -20,61
Sardaigne 91532 1238 91329 203 2330 982 7 -57,85
Italie 2153710 22 667 2146 739 6971 42 465 26 255 213 -38,17

Leurs valeurs finales ont été déterminées, aprés de nombreux essais, sur la base de I’analyse des
exécutions pour chaque région.

En particulier, en inspectant le graphique de convergence, il est possible de voir si le nombre
d’itérations est suffisant pour avoir la certitude que la solution finale est définitivement la meilleure qu’il
est possible d’obtenir, ou si un nombre plus élevé d’itérations est nécessaire. Pour cela, on peut analyser le
comportement des deux courbes du graphique: la courbe inférieure donne la meilleure valeur
d’évaluation, tandis que la courbe supérieure donne la valeur moyenne d’évaluation. Lorsque la valeur
moyenne d’évaluation continue a diminuer, de méme que la meilleure valeur d’évaluation, cela vaut la
peine de poursuivre les itérations. Lorsque la courbe de la meilleure valeur devient stablement constante
(et, habituellement, que la courbe de la valeur moyenne commence a fluctuer vers le haut et le bas), aucun
gain supplémentaire ne peut étre attendu de nouvelles itérations. C’est ce que montre, par exemple, le
graphique de convergence pour la région de Trente, a la figure 5.1.
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Pour le paramétre iterations, une valeur de 5 000 s’est révélée commode. Pour les chances de mutation,
nous avons constaté que 0,001 était une valeur appropriée : cela signifie que, pour tout chromosome dans
le génome (toute valeur dans le vecteur v ), une mutation n’a lieu, en moyenne, qu’une fois sur mille. Un
¢élément critique consiste a fixer le nombre initial de strates. Puisque la solution finale est trés sensible au
nombre de strates, nous avons décidé de laisser I’algorithme faire le choix. On peut, pour cela, comme
nous I’avons déja expliqué a la section 4, attribuer une faible valeur a initialStrata, et donner une valeur
plus grande que 0 a addStrataFactor : cela permet a 1’algorithme d’explorer les solutions correspondant a
une grande gamme de nombre de strates. Dans notre expérience, nous avons fixé le nombre initial de
strates a la valeur 5 et avons attribué une valeur de 0,01 au facteur d’accroissement du nombre initial de
strates (cela signifie que, chaque fois qu’une mutation a lieu, il existe une probabilité de 1 % d’augmenter
de 1 le nombre courant de strates).

Domaine 21 — Taille d’échantillon 523
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Figure 5.1 Meilleure valeur et valeur moyenne d’évaluation pour la région de Trente

Du point de vue des calculs, I’exécution de la tiche globale a pris 641 820 secondes (plus de
178 heures, prés d’une semaine) (la tache a été exécutée sur un ordinateur de bureau AMD Athlon 64 x 2
(2,90 Ghz, 3 GB RAM)).

6 Une autre application : I’Enquéte mensuelle sur le lait et les produits
laitiers

Notre algorithme a également été appliqué a I’Enquéte mensuelle sur le lait et les produits laitiers de
2010. 1l s’agit d’une enquéte par sondage qui dépend strictement de 1’« Enquéte annuelle sur le lait et les
produits laitiers », qui est un recensement de toutes les exploitations agricoles italiennes produisant du lait
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et des produits laitiers. Les deux enquétes recueillent la méme information : la quantité de lait recueillie au
niveau national et son utilisation (dans la transformation des produits laitiers : lait, fromage, beurre, etc.);
I’objectif de I’enquéte par sondage mensuelle est d’obtenir des renseignements a jour avant que les
résultats de I’enquéte annuelle (réalisée 1’année précédente) soient disponibles. L’échantillon de 2010 a
été planifi¢ comme il suit :

1. Dinformation recueillie aupres des 2 250 unités qui avaient répondu au cycle de 2008 de I’enquéte
annuelle a été structurée comme une base de sondage : en particulier, quatre des variables cibles de
I’enquéte annuelle, qui sont continues, ont été transformées en variables catégoriques (facteurs
ordonnés) en utilisant la méthode de classification automatique a k-moyennes, et ont été
considérées comme information auxiliaire dans le base de sondage;

2. le produit croisé des variables catégoriques obtenues a donné une stratification de la base de
sondage consistant en 152 strates (atomiques);

3. l’information reliée aux moyennes et aux écarts-types des quatre variables cibles de I’enquéte
mensuelle a été calculée pour chacune des strates atomiques en utilisant les données de I’enquéte

annuelle.

Les contraintes sur les coefficients de variation des estimations des totaux sont présentées au tableau
6.1.

Tableau 6.1

Coefficients de variation (%) utilisés pour planifier I’Enquéte mensuelle sur le lait de 2010
Variable CV maximal acceptable pour les estimations du total (%0)
Lait recueilli 1

Lait 15

Beurre 3,8

Fromages de lait de vache 3

Apres cela, ’algorithme de Bethel a été appliqué afin de vérifier quelle était la taille d’échantillon
requise pour la stratification (atomique) initiale disponible pour la base de sondage (en outre, dans cette
application, la fonction de colit coincide avec la taille totale de I’échantillon, car le coit fixe a été fixé a 0,
et les cofits variables ont été fixés a 1 dans chaque strate atomique) : cela a donné 290 unités a interviewer,
réparties entre les 152 strates différentes. La procédure habituelle se termine ici : a ce stade, les 290 unités
seraient sélectionnées dans la base de sondage représentée par l’enquéte annuelle, puis 1’enquéte
mensuelle débuterait.

Au lieu de cela, I’application de I’algorithme génétique a suggéré un regroupement des 152 strates
atomiques initiales en 88 strates agrégées, nécessitant une taille d’échantillon de 247 seulement pour
satisfaire les mémes contraintes, c’est-a-dire une diminution d’environ 15 %.
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Aprés de trés nombreuses essais, les valeurs suivantes ont ét¢ données aux parametres les plus

importants :
1. lataille de la génération a été fixée a 50;
2. le nombre d’itérations a été fixé a 4 000;
3. un minimum de deux unités par strate a été exigé;
4. le nombre initial de strates (coincidant avec le nombre maximal de celles-ci, parce que le paramétre

addStrataFactor a été fixé a 0) a été pris égal au nombre de strates atomiques (152);

5. les chances de mutation ont été fixées a 0,0005.

La combinaison des parametres « taille de la génération » et « nombre d’itérations » a déterminé
I’évaluation de 200 000 (50 x 4 000) solutions. Le graphique de convergence présenté a la figure 6.1

montre qu’apres 2 700/2 800, plus aucune amélioration de la meilleure solution identifiée n’a eu lieu.
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Figure 6.1 Meilleure valeur et valeur moyenne d’évaluation dans I’optimisation de
I’Enquéte mensuelle sur le lait

7 Conclusion et futurs travaux

Pour toute enquéte par sondage polyvalente et a domaines multiples, la stratification optimale de la
base de sondage peut étre déterminée en méme temps que la taille optimale de 1’échantillon et la
répartition optimale des unités entre les strates, en combinant 1’utilisation de 1’algorithme de Bethel (ou,
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plus généralement, d’un résolveur de programmation non linéaire) pour déterminer la taille minimale
d’échantillon requise pour satisfaire les contraintes de précision, et de 1’algorithme génétique pour
I’exploration de 1’'univers des stratifications potentielles, générées de fagon rigoureuse conformément a la
théorie des partitions. L’information requise est presque la méme que celle nécessaire pour le probléme de
répartition de I’échantillon, & savoir la précision souhaitée pour les estimations du total (ou des moyennes)
des variables cibles, et I’information concernant la distribution de chaque variable cible dans les strates de
population. La stratification initiale doit étre considérée au niveau le plus détaillé (stratification atomique),
c’est-a-dire celle déterminée par le produit cartésien des valeurs de toutes les variables de stratification
disponibles.

L’exploration compléte de I’ensemble de toutes les stratifications possibles entraine, dans certains cas,
des calculs prohibitifs. L’utilisation de 1’algorithme génétique permet d’explorer ’espace des solutions
d’une maniere trés efficace. En ajustant minutieusement les parameétres d’exécution, il est possible de
déterminer la solution optimale, ou du moins une solution s’écartant vraisemblablement peu de la solution
optimale.

L’application de cet algorithme a deux enquétes différentes (I’Enquéte italienne sur la structure des
exploitations agricoles de 2003 et I’Enquéte mensuelle sur le lait et les produits laitiers de 2010) a montré
que les solutions obtenues sont nettement meilleures, en ce qui concerne I’efficacité de 1’échantillon, que
celles produites manuellement par les méthodologistes spécialisés (a Istat, 1’algorithme a été appliqué a
trois autres enquétes : « Economic outcomes of agricultural holdings », « Structure and production of
main wooden cultivations », « Survey on forecasting of some herbal crops sowing »).

Dans tous les cas mentionnés, il a été¢ possible de calculer les valeurs nécessaires comme données
d’entrée dans notre algorithme (en particulier, les moyennes et les écarts-types des variables cibles dans
les différentes strates atomiques), parce que les valeurs connexes figuraient dans la base de sondage pour
chaque unité. Dans des situations plus réalistes, ce genre d’information n’est pas directement disponible.
A sa place, nous pourrions utiliser des estimations produites en partant d’autres sources, comme des
données administratives, d’autres enquétes ou des cycles antérieurs de la méme enquéte, voire méme
d’hypothéses (habituellement prudentes) sur la variabilité des variables cibles dans les strates. Selon
Rivest (2002), il est possible de modéliser les variables cibles en se servant des variables auxiliaires X
comme variables explicatives, afin d’estimer les moyennes et les écarts-types sur la base des valeurs
prédites de Y. Naturellement, la méthode proposée sera d’autant moins robuste que 1’information sur les
variables cibles est moins « directe », a cause de I’incertitude due a I’utilisation d’information indirecte ou
de prédictions fondées sur un mod¢le.

Une autre limite de I’approche est celle liée au traitement des variables auxiliaires continues. Dans
notre approche, nous suggérons simplement de les transformer en variables catégoriques afin de pouvoir
en tenir compte dans la détermination de 1’univers de toutes les stratifications possibles de la base de
sondage. Un premier élément des prochains travaux consistera a donner des indications sur la fagon de
transformer ces variables afin d’obtenir la meilleur forme possible. Un deuxi¢me ¢élément tient au fait que
certaines strates contenues dans la solution optimale peuvent étre caractérisées par des valeurs non
contigués des variables continues transformées ou des variables catégoriques ordinales, une situation
bizarre qui ne devrait pas étre permise. Elle pourrait étre évitée en imposant des contraintes sur la
génération des solutions possibles.
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Un estimateur par la régression genéralisée de la variation
des prix des logements fondé sur des évaluations foncieres

Jan de Haan et Rens Hendriks®

Résumé

Statistics Netherlands s’appuie sur la méthode du ratio prix de vente-évaluation ou méthode SPAR (pour Sale
Price Appraisal Ratio) pour produire son indice des prix des logements. Cette méthode combine les prix de
vente aux évaluations foncieres faites par I’administration publique. Le présent article décrit une approche de
rechange dans laquelle les évaluations foncieres servent d’information auxiliaire dans un cadre de régression
généralisée (GREG). Une application aux données des Pays-Bas montre que, méme si I’indice GREG est plus
lisse que le ratio des moyennes d’échantillon, il donne une série trés semblable a la série SPAR. Pour expliquer
ce résultat, nous montrons que I’indice SPAR est un estimateur de notre indice GREG plus général et qu’en
pratique, il est presque aussi efficace.

Mots clés : Estimation par la régression généralisée; indice des prix des logements; évaluations fonciéres;
échantillonnage.

1 Introduction

Lorsqu’ils essaient de construire des indices des prix des logements de qualité constante, les
organismes statistiques doivent résoudre plusieurs problemes. Premierement, I’appariement exact des
biens immobiliers au fil du temps est problématique, car la qualité de ces biens aura probablement évolué;
les logements se déprécient et peuvent également avoir subi des réparations, des rénovations ou des
rajouts importants. Autrement dit, chaque bien immobilier peut étre considéré a chaque période comme un
bien unique. Deuxiémement, le roulement des logements est généralement faible comparativement au parc
de logements et la composition des biens immobiliers vendus évolue au fil du temps, ce qui pose un
probleme de qualité. Troisiemement, les données sur les caractéristiques des logements font souvent
défaut, ce qui a des répercussions sur le choix de la méthode de mesure.

Trois grandes catégories d’indices des prix des logements sont décrites dans la littérature, a savoir les
indices médians ou moyens, les indices fondés sur la méthode des ventes répétées et les indices
hédoniques. Un indice médian (moyen) suit I’évolution du prix du logement médian (moyen) négocié
d’une période a la suivante. Cette méthode pose probleme du fait que les caractéristiques, disons, du
logement médian évolue au cours du temps. On contourne souvent ce probléme en stratifiant les
échantillons selon la région, le type de logement, etc., procédure que I’on appelle aussi ajustement de la
composition (mix adjustment). Evidemment, la stratification nécessite des données supplémentaires.

Les méthodes des ventes répétées abordent le probléme de la composition qualitative (quality mix) en
limitant le jeu de données aux logements qui ont été vendus au moins deux fois au cours de la période
d’échantillonnage. On s’assure de cette fagcon de « comparer les mémes choses », en supposant que la
qualité des logements individuels ne change pas. Les méthodes des ventes répétées sont fondées sur des
régressions dans lesquelles sont regroupées les données sur les ventes répétées pour différentes périodes.

1. Jan de Haan, OTB Research Institute for the Built Environment, Delft University of Technology and Division of Process
Development, IT and Methodology, Statistics Netherlands, P.O. Box 24500, 2490 HA LaHaye, Pays-Bas.
Courriel : j.dehaan@cbs.nl; Rens Hendriks, Division of Economic and Business Statistics and National Accounts, Statistics
Netherlands. Courriel : r.hendriks@cbs.nl.



434 de Haan et Hendriks : Un estimateur par la régression généralisée de la variation des prix des logements

Un inconvénient éventuel de cette approche est la révision; lorsque de nouvelles données sont ajoutées a
I’échantillon, les indices calculés antérieurement changent. La méthode des ventes répétées a été proposée
au départ par Bailey, Muth et Nourse (1963). Case et Shiller (1987, 1989) soutiennent que les variations
des prix des logements comprennent des composantes dont la variance augmente avec I’intervalle entre les
ventes et proposent une approche par les moindres carrés pondérés pour corriger ce genre
d’hétéroscédasticité. Une autre méthode pondérée a été proposée par Calhoun (1996). Jansen, de Vries,
Coolen, Lamain et Boelhouwer (2008), comparent, en se servant de données pour les Pays-Bas, la
méthode des ventes répétées non pondérée a diverses méthodes pondérées et concluent que la méthode
non pondérée donne des résultats satisfaisants.

Contrairement aux méthodes des ventes répétées, les méthodes de régression hédoniques permettent,
en principe, de corriger les données pour tenir compte des changements de qualité des biens individuels
(en plus des variations de composition qualitative). Ces méthodes requierent des données sur les
caractéristiques des logements, comme le nombre de chambres a coucher, et la taille et la localisation du
terrain, pour estimer par la régression des indices de prix corrigés pour tenir compte de la qualité.
Aujourd’hui, de nombreux pays calculent des indices hédoniques des prix des logements. Ainsi, un indice
hédonique est produit par I’institut de statistique de la France (INSEE) en collaboration avec le Conseil
supérieur du notariat (Gouriéroux et Laferrere 2009), ainsi que par Statistics Finland (Saarnio 2006). Au
Royaume-Uni, trois indices hédoniques des prix des logements sont produits par différents instituts. En
Australie, RPData-Rismark calcule des indices hédoniques pour les capitales (Hardman 2011). On
distingue deux grandes catégories d’indices hédoniques. La méthode des variables indicatrices temporelles
(time dummies) consiste a modéliser le logarithme du prix en fonction des caractéristiques du bien et d’un
jeu de variables indicatrices représentant les périodes. Comme les données pour toutes les périodes sont
regroupées, cette méthode souffre aussi de révisions. Les méthodes d’imputation hédoniques, qui
consistent a estimer les « prix manquants », n’ont pas cet inconvénient. Hill et Melser (2008) discutent de
nombreuses méthodes d’imputation hédoniques dans le contexte du logement. Diewert, Heravi et Silver
(2009) et de Haan (2010) donnent une comparaison des indices de prix fondés sur la méthode des
variables indicatrices temporelles et sur la méthode d’imputation hédonique.

Une quatrieme approche en vue d’estimer I’indice des prix des logements est celle de I’utilisation de
données d’évaluation fonciére. Une option consiste a augmenter le jeu de données sur les ventes répétées
en utilisant des données d’évaluation fonciere comme estimation des valeurs passées ou courantes des
biens immobiliers qui n’ont pas été revendus durant la période d’échantillonnage. Certaines données sur
lesquelles repose I’indice fondé sur les ventes répétées seraient alors des pseudo-données plutdt que des
données réelles sur ces ventes. Pour en savoir davantage sur I’utilisation des valeurs d’évaluation dans un
indice des prix fondés sur les ventes répétées et sur I’élimination du biais d’évaluation, voir, par exemple,
Geltner (1996), Edelstein et Quan (2006), et Leventis (2006). Une autre option, qui tient également
compte des effets des variations de composition qualitative, consiste a combiner les prix de vente de la
période courante avec les évaluations pour une période antérieure afin de calculer des prix relatifs (ratio de
prix) dans un cadre classique d’appariement de biens. L’un des avantages par rapport & I’approche des
ventes répétées tient au fait que les indices ne seront pas révisés. Cette méthode dite du ratio prix de vente-
évaluation (Sale Price Appraisal Ratio ou SPAR) est appliquée depuis longtemps en Nouvelle-Zélande et
est également utilisée maintenant aux Pays-Bas et dans quelques autres pays européens. Bourassa, Hoesli
et Sun (2006) décrivent I’indice SPAR de la Nouvelle-Zélande qui est produit par Quotable Value, une
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entreprise publique d’évaluation fonciére. D’autres études de la méthode SPAR comprennent Rossini et
Kershaw (2006), van der Wal, ter Steege et Kroese (2006), de Vries, de Haan, van der Wal et Marién
(2009), de Haan, van der Wal et de Vries (2009), Shi, Young et Hargreaves (2009), et Grimes et Young
(2010).

Dans le présent article, nous décrivons une autre méthode fondée sur les évaluations fonciéres pour
mesurer la variation des prix des logements. Les évaluations fonciéres servent d’information auxiliaire
dans un cadre d’estimation par la régression généralisée (GREG). La régression GREG est une technique
assistée par modele qui peut étre utilisée pour augmenter I’efficacité comparativement aux estimateurs
plus simples tels que les moyennes d’échantillon (Sérndal, Swensson et Wretman 1992), a condition que
I’information sur la population soit connue pour une ou plusieurs variables présentant une forte corrélation
linéaire avec la variable étudiée. Dans notre cas, nous calculons la régression des prix de vente a chaque
période sur les évaluations fonciéres. Les valeurs d’évaluation sont disponibles aux Pays-Bas pour tous les
biens faisant partie du parc immobiliers durant une période de référence donnée, et nous nous attendons a
ce qu’elles présentent une forte colinéarité avec les prix de vente. Bien que la méthode repose sur la
régression, I’indice des prix résultant n’est pas un indice hédonique, car le modele de régression est
descriptif plut6t qu’explicatif.

La présentation de I’article est la suivante. Pour préparer le terrain, a la section 2, nous décrivons la
méthode SPAR et les liens entre cette derniére et les moyennes d’échantillon des prix de vente ainsi que
les évaluations fonciéres. En raison du changement de composition et du nombre relativement faible de
transactions, la série SPAR des Pays-Bas est caractérisée par une forte volatilité, surtout pour les petits
créneaux du marché. A la section 3, nous décrivons un estimateur GREG simple et deux options de
rechange. La premiere option est une version stratifiée de I’indice original, tandis que la deuxiéme repose
sur une autre spécification du modele. A la section 4, nous présentons des constatations empiriques
obtenues en utilisant les données des Pays-Bas. Les indices GREG s’avérent fort semblables aux indices
SPAR et sont tout aussi volatils. A la section 5, nous expliquons ce résultat en montrant que I’indice
SPAR est en fait un estimateur de I’indice GREG et qu’il est presque aussi efficace. A la section 6, nous
présentons nos conclusions et proposons un sujet de future étude dans ce domaine.

2 Estimateurs de Horvitz-Thompson et I’indice SPAR

Habituellement, I’objectif de I’échantillonnage est d’estimer le total ou la moyenne (arithmétique)
d’une variable donnée pour une population finie. Dans le contexte du logement, nous pourrions vouloir
estimer la valeur totale du parc de logements, disons, & la période 0. Soit U ° le parc de logements de taille

N° et p?° lavaleur du logement n (n =1..,N °). La valeur cible que I’on veut estimer est

Vo= p;. (2.1)

neu®

Supposons que nous ayons un échantillon S° comprenant n°® logements vendus durant la période de
référence. Si les logements sont sélectionnés par échantillonnage aléatoire simple dans le parc de
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logements U°, ol chaque logement posséde la méme probabilité d’inclusion, alors I’estimateur de
Horvitz-Thompson

VO =(N°/n°)> p? (2.2)

n=1

est un estimateur sans biais de (2.1); voir, par exemple, Cochran (1977).

Une cible naturelle — quoi qu’il ne s’agisse pas de la seule possibilité — pour un indice des prix des
logements serait la variation de la valeur d’un parc de logements fixe. Le conditionnement sur le parc a la
période de référence a deux implications : les ajouts au parc (principalement des logements neufs) doivent
étre exclus et les variations des biens immobiliers existants doivent étre ajustées pour tenir compte des
changements de qualité, c’est-a-dire I’effet de la dépréciation, des rénovations et des rajouts. Pour
simplifier, nous supposons que ces changements de qualité sont négligeables. Dans ces conditions,
I’indice des prix cible en passant de la période de référence 0 & la période de comparaison t(> 0) est

défini comme

2, Py
IDOt = ni poj (2'3)
neu® "
la notation étant évidente. Supposons que nous ayons aussi un échantillon S*, constitué de n' logements
vendus a la période t et supposons qu’il s’agit d’un tirage aléatoire indépendant fait dans le parc de
logements a la période de référence. Le ratio des estimateurs de Horvitz-Thompson (les moyennes
d’échantillon) aux deux périodes

(N°/n) 2y X pa/nt

|30t — nes' _ nest 2.4
CREEEIL 9
nes® nes®

peut sembler étre un estimateur naturel de notre indice cible (2.3). Toutefois, si les échantillons S° et S'
sont tirés indépendamment, la variance de I’estimateur (2.4) risque d’étre considérable. En outre, un ratio
estimé tel que (2.4) présente un biais qui dépend de la variance du numérateur et de la covariance du
numérateur et du dénominateur (Cochran 1977). Dans la perspective d’un indice, le probleme important
est que la composition des biens négociés a la période t n’est pas la méme qu’a la période 0. Autrement
dit, nous ne comparons pas les mémes choses.

L’approche classique d’estimation des indices de prix repose sur les méthodes d’appariement de
modéles ou les prix p° et p: sont observés pour un panel fixe d’articles. L’utilisation de données de
panel permet de s’assurer que I’on compare des articles qui sont les mémes, ce qui réduit la variance de
I’estimateur par le ratio, parce que p’ et p! sont habituellement corrélés positivement. Cependant, a
moins que les échantillons S° et S' soient extraordinairement grands, on n’obtient que quelques
appariements de logements, si tant qu’il y en ait. Donc, alors que les prix p; sont observés pour les

logements appartenant & S, les prix & la période de référence p? « manquent » pour la plupart de ces
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logements. Les données qui pourraient par contre étre disponibles sont les évaluations fonciéres de
I’administration publique a’. Nous pourrions utiliser ces évaluations comme valeurs a la période de

référence et construire I’estimateur par « pseudo » appariement de modéles qui suit de la variation des prix
des logements :

> py/n'
|50t _ hes! (25)

dal/nt

nes!

Un probléme que pose I’estimateur (2.5) est que I’indice a la période de référence ne sera pas égal a 1,
parce que les évaluations a° différent des prix de vente p’. Le rééchelonnement de I’estimateur (2.5) en

le divisant par sa valeur a la période de référence est une solution évidente, qui donne

o/t Yop/n® T Y ope/nt| D ay/n’

1

ISS(;}AR _ nes' - t nes’ - - _ nes! - - nes® - —|. (26)
>a/nt| > aj/n 2. Py /n%| X ay/n
nes' nes® nes® nes!

Notons que le facteur de rééchelonnement est stochastique, car il s’agit d’un ratio de moyennes
d’échantillon pour la période de référence, ce qui augmentera la variance de (2.6) comparativement a
I’estimateur donné par (2.5), en fonction des corrélations entre les évaluations foncieres et les prix de
vente. Des renseignements détaillées figurent dans de Haan (2007). Cependant, nous ne pouvons pas
contourner le rééchelonnement, puisqu’un indice de prix dont la valeur initiale n’est pas égale a 1 n’aurait
pas de sens.

L’expression (2.6) est appelée indice du ratio prix de vente-évaluation (sale price appraisal ratio) ou
indice SPAR. La méthode SPAR est appliquée aux Pays-Bas depuis janvier 2008 pour mesurer le
changement de prix des logements occupés par le propriétaire. Comme il est mentionné plus haut, nous
supposons que I’indice SPAR a pour objectif de suivre I’évolution du prix du parc de logements, qui est
une mesure de la variation du patrimoine. Par ailleurs, dans le contexte de I’Indice harmonisé des prix a la
consommation, I’indice des prix des logements doit mesurer le changement de prix des logements vendus
durant la période de référence (Makaronidis et Hayes 2006; Eurostat 2010). Sous ce dernier concept,
aucun échantillonnage ne doit étre effectué si toutes les transactions sont enregistrées et utilisées dans le
calcul de I’indice, comme cela est le cas aux Pays-Bas.

Le deuxiéme membre de I’équation (2.6) exprime I’indice SPAR sous la forme du produit de deux
facteurs, le ratio des moyennes d’échantillon et un facteur entre crochets. Comme I’indice SPAR est
essentiellement fondé sur la méthode d’appariement de modéles (en utilisant des évaluations a la place des
prix de vente a la période de référence), ce facteur rajuste le ratio des moyennes d’échantillon pour tenir
compte des changements de composition qualitative des échantillons qui ont lieu entre la période 0 et la
période t. Un probléme éventuel est que I’indice SPAR n’est pas un estimateur de type panel. Par
conséquent, une série chronologique SPAR, disons pour les périodes t = 0,...,T, pourrait souffrir d’une
volatilité dans le court terme due a des changements de composition, surtout si le nombre de ventes est
faible.
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3 Estimation par la régression généralisée

3.1 Une méthode GREG simple

A la présente section, nous décrivons une approche de rechange pour mesurer le changement de prix
des logements qui s’appuie sur des données d’évaluation. Les évaluations fonciéres servent maintenant
d’information auxiliaire dans un cadre de régression généralisée (GREG). Considérons le simple modele
de régression linéaire a deux variables suivant :

p) = a’ +p%a) + &, (3.1
ou € est le terme d’erreur. Contrairement aux modéles de régression hédonique, qui postulent une
relation causale entre le prix de vente p? et un jeu de caractéristiques ayant trait a la structure et a la

localisation des unités de logement, ce modéle ne dit rien sur la facon dont les prix des logements sont
produits; I’équation (3.1) est simplement un modele descriptif.

L’estimation du modele (3.1) par la régression par les moindres carrés sur les données de I’échantillon
S° donne les prix prédits

A0

p° = a° + pa’. (3.2)

Les résidus de la régression pour n € S° sont e = p? — p?. En supposant un échantillonnage aléatoire,
comme auparavant, nous pouvons écrire I’estimateur de Horvitz-Thompson Zneso p,?/no de la valeur

moyenne >, py/N° sous la forme

dope/n® = py/n%+ Del/n® =4’ +[§°Zaf/n° + > ey /n°. (3.3)

nes’® nes? nes?® nes’® nes?

Le remplacement de la moyenne d’échantillon des évaluations, Zneso a,?/no, par son équivalent pour la

population, Zneuo a, / N° donne I’estimateur par la régression généralisée (GREG) :

Plece :d°+ﬁ°ZaS/N°+ der/n® = > pr/N°+ > el /n’. (3.4)

neu?® nes® neu? nes®

La théorie de I’échantillonnage assisté par modele montre que les estimateurs GREG sont
asymptotiguement sans biais sous le plan de sondage (Sarndal et coll. 1992), quel que soit le choix des
variables explicatives. A moins que I’échantillon soit petit, le biais peut &tre négligé. Il est évident que
I’estimateur GREG (3.4) sera plus efficace — au sens ou sa variance est plus faible — que I’estimateur de
Horvitz-Thompson (3.3). Par conséquent, I’estimateur GREG donnera habituellement de meilleurs
résultats que I’estimateur de Horvitz-Thompson en termes d’erreur quadratique moyenne (la somme de la
variance et du carré du biais).

La méme procédure peut étre appliquée a la période de comparaison t. Aprés avoir estimé le modéle
p. =a' +p'al + e (3.5)

par la régression par les moindres carrés sur les données de I’échantillon de la période courante S', nous
obtenons les prix prédits
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pr = &' +p'a; (36)

ce qui mene a I’estimateur GREG de la valeur moyenne du parc de logements a la période t :

Pores = 6 +B' 2 an/N'+ > e /nt = 3 pi/N"+ 3 e /n', 37

neu! nest neu! nest

ou el = p; — P. désigne les résidus de la régression a la période t. Pour un parc de logements fixe,
t 0 3 A 0 t 0 0 e? H
nous avons U' = U°, d’ou anulan/N =Y .al/N°, etil s’ensuit que

neu®

ﬁ(tSREG = a' +ﬁtza2/N0 + Zertm/nt = Z f)rtm/NO + Zertm/nt' (3.8)

neu® nes! neu® nest

L’estimateur GREG du changement de prix des logements s’obtient simplement en prenant le ratio des
équations (3.8) et (3.4):

a +pat+ el /n' S PL/NC+ > el /nt

At
|301 _ Perec _ nes' _ neu’ nes' (3 9)
GREG — = - o - ~ J :
Poree 0% +B%° + > e2/n® D Py /N°+ Y ef/n°
nes? neu?® nes?®

oua’ = Zneuo a’ / N °. Un certain biais de petit échantillon supplémentaire sera introduit en raison de la

structure non linéaire (ratio). Lorsque 1’on utilise la régression par les moindres carrés ordinaires (MCO)
pour estimer les modeéles (3.1) et (3.5), les moyennes d’échantillon non pondérées des résidus de la
régression dans (3.9), Zn e°/n° et znesl N /nt, sont égales a 0 et I’indice GREG se réduit a

es? 7n

> by /N°

~t At=0 ~t /=0 At
Bor _ _aiepat _a/al+p (3.10)
GREG,MCO z f)r?/NO &0 + BOgO &0/50 + BO
neu?®

Comme I’indique la premiére expression dans le membre de droite de I’équation (3.10), I’approche
GREG (MCO) consiste essentiellement a imputer les prix pour la période de référence et pour la période
courante en utilisant les équations (3.2) et (3.6). La différence par rapport a la méthode hédonique
d’imputation double tient a deux aspects: nous utilisons un modéle descriptif, et non un modéle
hédonique, pour estimer les prix prédits — de sorte que nous ne pouvons pas parler de prix prédits sans
biais — et nous imputons les prix de tous les logements faisant partie du parc au lieu de ceux du sous-
ensemble de logements échantillonnés.

3.2 Proprietés de I’'indice GREG

L’indice GREG (MCO) possede plusieurs propriétés intéressantes. Premiérement, son calcul est tres
simple. Une fois que I’on a calculé la moyenne de population des évaluations fonciéres a° et les
coefficients de régression pour la période de référence a° et B°, il suffit d’exécuter chaque mois une
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régression des prix de vente en fonction des évaluations, puis d’introduire les valeurs des coefficients &'
et f&t dans (3.10). Notons que I’indice GREG peut s’écrire sous la forme d’un pseudo indice-chaine :

|30t _ 6‘t/go + Bt _ ﬁ &1/50 + BT (3 11)
GREGMCO ™ &0/—0 N Bo - L &171/50 4 Br—l' )
Cela peut étre utile en pratique, surtout quand de nouvelles données d’évaluation deviennent disponibles.
Les nouvelles évaluations sont souvent fournies a I’organisme statistique avec un délai important, pouvant
dépasser un an. Les évaluations les plus récentes doivent étre utilisées pour deux raisons. La qualité des
évaluations peut s’améliorer avec le temps, ce qui semble avoir été le cas aux Pays-Bas (de Vries et coll.
2009). En outre, I’hypothése d’un parc de logements fixe peut étre relachée afin que les logements
nouvellement construits puissent étre intégrés par enchainement; I’indice GREG chainé tient compte de la
dynamique du parc de logements. Les mémes avantages de I’enchainement s’appliquent a la méthode
SPAR. Supposons que de nouvelles évaluations fonciéres, se rapportant & la période T(0 < T < t),
soient disponibles a la période t + 1. La série chronologique peut alors étre mise a jour par enchainement,

c’est-a-dire en multipliant Pgiuco Par la variation d’un mois a I’autre (d“l/ET + B‘”)/

(&t/aT + ﬁ‘) ou les coefficients sont maintenant ceux d’une régression des prix de vente sur les

évaluations foncieres a la période T.

Deuxiémement, les erreurs-types de I’indice GREG peuvent étre estimées assez facilement en utilisant
la matrice de variance-covariance des coefficients de régression, qui est une sortie standard de la plupart
des progiciels statistiques. Une expression de I’erreur-type approximative est dérivée en annexe. L’erreur-
type de I’indice GEEG dépend de la qualité de I’ajustement (R?) du modéle de régression. Il est fort
probable que la valeur de R? pour la régression a la période de référence soit plus élevée que pour les
régressions a la période courante. Nous nous attendons en effet a observer une forte relation linéaire entre
les évaluations fonciéres et les prix de vente a la période de référence des évaluations, mais une relation
probablement plus faible aux périodes ultérieures en raison des différences de tendance des prix selon le
type de logement ou la région. Il est un peu plus compliqué d’établir une expression pour les erreurs-types
approximatives dans le cas de I’indice SPAR, parce que la variabilité d’échantillonnage des évaluations
moyennes est une source additionnelle d’erreur d’échantillonnage; voir de Haan (2007).

Cette derniére remarque nous meéne a la troisieme propriété de I'indice GREG, c’est-a-dire sa
dépendance a I’égard de la qualité des données d’évaluation. Pour au moins deux raisons, il peut arriver
que les évaluations foncieres ne représentent pas exactement les prix de transaction durant la période de
référence, de sorte que I’ajustement du modéle n’est pas parfait (R?2 <1). Les organismes chargés des
évaluations pourraient ne pas avoir accés (en temps réel) aux prix de vente réels et, par conséquent, étre
obligés d’exercer leur propre jugement en se basant sur d’autres renseignements. Toutefois, méme s’ils
connaissaient les prix de vente, ces organismes pourraient encore décider de faire des ajustements
lorsqu’ils déterminent la valeur des biens immobiliers. On peut soutenir que le prix de vente ne mesure
pas toujours correctement la valeur de marché inconnue — laquelle peut étre considérée comme une
variable latente — et a tendance a étre plus volatile. A cet égard, Francke (2010) et d’autres ont utilisé le
terme de bruit de transaction.

La maniére dont les évaluations fonciéres ont été déterminées aura une incidence sur I’erreur-type de
I’indice GREG. A condition que la qualité des données d’évaluation soit la méme pour tous les logements
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compris dans le parc, il n’existe aucun biais, puisque les évaluations servent seulement de variables
auxiliaires dans les régressions exécutées sur les échantillons S° et S' de biens immobiliers vendus aux
périodes 0 et t(t =1,...,T). Cependant, en général, nous nous attendons & ce que la qualité des

évaluations soit meilleure pour les biens appartenant a I’échantillon de la période de référence ou a eu lieu
I’évaluation S°, quoique cela varie fort probablement en fonction de la méthode d’évaluation. Aux
Pays-Bas, les biens immobiliers sont évalués aux fins de I'impdt (impét sur le revenu ainsi que les impdts
municipaux). Les municipalités sont chargées des évaluations. Plusieurs d’entre elles évaluent les
logements qui sont vendus durant la période de référence (janvier) au moyen du prix de vente. Les
logements qui n’ont pas été vendus sont parfois évalués en les comparant a des logements négocies
similaires. Il semble que certaines municipalités utilisent une forme de régression hédonique pour évaluer
les logements, mais la méthodologie n’a malheureusement pas été rendue publique. Pour plus de
renseignements sur le systeme d’évaluation fonciére des Pays-Bas, voir de Vries et coll. (2009).

Jusqu’a présent, nous avons supposé que la qualité des logements individuels ne varie pas au fil du
temps. Cette hypothése est forte. Donc, la quatrieme propriété — et I’inconvénient le plus important — de la
méthode GREG est que I'indice des prix résultants est entaché d’un biais de changement de qualité
puisque I’on n’effectue pas d’ajustement explicite de la qualité. La méthode SPAR ainsi que la méthode
classique fondée sur les ventes répétées présentent le méme inconvénient. En principe, les méthodes de
régression hédonique permettent de traiter le probleme du changement de qualité, quoi qu’il puisse
s’averer difficile d’utiliser des variables de contrdle pour toutes les caractéristiques influant sur le prix
pertinentes, en particulier la microlocalisation. La méthode SPAR tient compte automatiquement de la
microlocalisation, a condition naturellement que les évaluations fonciéres en tiennent suffisamment
compte, puisqu’elle est basée sur la méthode d’appariement de modéles pour laquelle I’appariement est
effectué au niveau de I’adresse.

3.3 Estimateur GREG de rechange

Statistics Netherlands calcule les indices des prix des logements non seulement pour I’ensemble du
pays, mais aussi pour certains créneaux du marché du logement, selon le type de logement (logements
familiaux et appartements) et la région (provinces et grandes villes), principalement pour répondre aux
besoins des utilisateurs. L’échantillon peut aussi étre stratifié afin d’atténuer I’effet du biais de sélection
dans I’échantillon. Ce type de biais peut survenir si I’ensemble de logements vendus durant une période
particuliére n’est pas une sélection aléatoire provenant du parc de logements. L’indice national doit alors
étre calculé indirectement sous forme d’une moyenne pondérée des indices de strate plutbt que
directement d’apres toutes les observations.

Supposons que le parc total de logements U ° est subdivisé en K strates non chevauchantes U, de

taille N/ (Z:Zl NJ =N 0). L’indice des prix cible (2.3) peut alors étre réécrit sous la forme

Yoo 22

K
pot _ ney’ _ kelneyy _ ZSOPOI, (3.12)
Z Pa : =
neu?® énezuf pn
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ot P = Zneug p;/zneug p? est I’indice des prix cible pour la strate U? (k = 1,..., K). Les parts de
la valeur du parc de logements & la période de référence s, = Zneug p;’/zngu0 pY, qui servent de

pondérations pour les indices de strate, sont inconnues et doivent étre estimées. En supposant que I’on
connait les variables qui définissent les strates pour tout n € U°, un choix naturel pour les pondérations

serait les parts fondées sur I’évaluation fonciére §0 = Zneuoaﬁ/ > ey = (NE/NO)(a_f/a").
k

Manifestement, les variables de logement qui définissent les strates doivent étre incluses dans le jeu de
données d’évaluation. Aux Pays-Bas, I’adresse et le type de logement sont inclus. Cela permet une
subdivision de la population en strates obtenues par classification croisée de la localisation et du type de
logement. Les évaluations fonciéres ne sont peut-étre pas toujours des estimations exactes de la valeur de
marché « réelle » des biens immobiliers individuels, mais au niveau de la strate, nous nous attendons a ce
gue I’exactitude des évaluations moyennes soit suffisante pour le calcul des pondérations.

Des techniques statistiques telles que I’estimation GREG sont habituellement appliquées pour estimer
les totaux ou les moyennes pour de petits domaines pour lesquels le nombre d’observations est si faible
que les erreurs-types lorsque I’on utilise les estimateurs classiques (de Horvitz-Thompson) — ici le ratio
des moyennes d’échantillon — deviendraient inacceptablement grandes. Il convient de mentionner que,
méme avec la méthode GREG, le schéma de stratification ne doit pas étre trop détaillé, car cela pourrait
accroitre excessivement la variance des indices de strate, et donc, de I’indice agrégé. Fait peut-étre encore
plus important, le biais de petit échantillon augmentera au point de devenir éventuellement non
négligeable pour les trés petits échantillons.

Les régressions par les MCO des prix de vente sur les évaluations foncieres doivent maintenant étre
exécutées a chaque période pour chaque strate afin de calculer I’indice GREG agrégé. L’indice GREG
(MCO) stratifié est donné par

Q>
Q|

(3.13)

~|
Q|

T ol o
| T

K

35 0t _ a0 ot _

PStrGREG - z Sk Pk,GREG,MCO -
k=1

™M
)
~ o
Q>
X OoO|x
+ | +

Les écarts entre les coefficients de pente Gi (s = 0,t) d’une strate a I’autre pourraient résulter de I’erreur

d’échantillonnage ou refléter un phénomeéne réel. Celui-ci peut avoir une importance particuliere pour les
périodes t trés éloignées de la période O, car les différents créneaux du marché du logement ont tendance
a présenter des tendances des prix variables. On pourrait effectuer un test afin de savoir si tout écart entre
les coefficients de pente refléte un phénomene réel.

Un modéle de rechange, a estimer sur le jeu complet de données, comprendrait un terme d’ordonnée a
I’origine unique, mais des coefficients B pouvant varier d’une strate a I’autre. Soit D, une variable
indicatrice binaire qui prend la valeur 1 si le bien immobilier n appartient a la strate k et 0 autrement. A
la période s(s = 0,t), le modéle

K
i = o' + Y BiD,al + ¢! (3.1
k=1
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est estimé par la régression par les MCO sur les données de I’échantillon S°, ce qui donne les prix prédits
p: = a° +fBa’ pour n € U2, De nouveau, la somme des résidus est égale a zéro et le nouvel indice

GREG (OMC) (non stratifié) devient

K K N2
Sop/NC XY B /N ‘wz(wg] -
ot _ neu® _ kelneug - =t (3.15)
GREG,MCO Z rjo/No K s K (N : )
bl 22 P/N® el Z[—EJ A
k=1neu? (N

Le modele (3.14) est plus souple que le modele original donnée par les équations (3.1) et (3.5), et
pourrait étre utile si la proportionnalité entre les prix de vente et les évaluations fonciéres n’est pas
respectée. L estimateur (3.15) se réduit a I’indice GREG original (3.10) si les coefficients B sont tous

égaux. En pratique, cela n’arrivera pas et (3.15) et (3.10) donneront des réponses différentes. Une raison
fréquemment avancée pour justifier I’utilisation des estimateurs GREG est que, étant asymptotiquement
sans biais, ils sont relativement robustes au choix du modéle. Donc, nous nous attendrions a ce que I’effet
de la spécification du modéle de rechange (3.15) soit modéré. Par ailleurs, il est généralement reconnu
dans la littérature que I’indépendance a I’égard du modéle peut é&tre un probléme dans des circonstances
particuliéres, notamment lorsqu’on a affaire a des populations tres variables et ayant tendance a présenter
des valeurs aberrantes. Par exemple, Hedlin, Falvey, Chambers et Kokic (2001) soulignent qu’il est
important de procéder a une recherche minutieuse des spécifications du modele, tandis que Beaumont et
Alavi (2004) se concentrent sur le traitement des valeurs aberrantes. Il serait donc utile d’examiner I’effet
de la spécification de ce modele de rechange.

4 lllustration empiriques

Pour I’étude empirique, nous avons utilisé deux jeux de données de sources différentes. Le premier
contient les prix de vente pour presque toutes les transactions concernant des logements existants (a
I’exclusion des logements neufs) aux Pays-Bas effectuées entre janvier 2003 et mars 2009, telles qu’elles
ont été enregistrées par le bureau du cadastre des Pays-Bas. Le nombre total d’observations est de
1126 242, soit environ 15 000 par mois. Les ventes ont été enregistrées au moment de la signature de
I’acte de vente au cabinet du notaire, en moyenne six semaines apres la signature du compromis de vente.
Le deuxiéme jeu de données contient les évaluations foncieres de I’administration publique ayant trait &
janvier 2003 pour tous les logements occupés par le propriétaire compris dans le parc de logements.
Comme les adresses sont disponibles dans les deux jeux de données, nous connaissons le prix de vente et
la valeur d’évaluation pour chaque transaction. Comme le type de logement est également disponible,
nous avons pu stratifier I’échantillon selon le type et la localisation du logement.

Pour commencer, nous avons exécuté des régressions par les MCO non stratifiées des prix de vente sur
les évaluations fonciéres, en utilisant le modéle (3.8), pour chacun des 75 mois. Certains de ces résultats
sont présentés au tableau 4.1; les résultats empiriques détaillés peuvent étre obtenus sur demande aupreés
des auteurs. Evidemment, les coefficients Bt ne sont pas nuls a de trés faibles seuils de signification. Dans

la plupart des cas, les ordonnées a I’origine &' différent de maniére significative de zéro au seuil de
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signification de 5 %. Environ 80 % a 90 % de la variation des prix de vente est « expliquée » par la
variation des évaluations, comme I’indique les valeurs de R?. Autrement dit, le coefficient de corrélation
entre les prix de vente et les évaluations fonciéres a la période de référence varie de 0,89 a 0,95. La
figure 4.1 montre que R* diminue légérement au cours du temps. Comme nous I’avons mentionné plus
haut, cela pourrait tenir au fait que les prix varient différemment dans différents créneaux du marché.
Nous avons été un peu surpris de constater que la valeur de R? n’était pas la plus élevé en janvier 2003,
qui est la période de référence.

Sur la base des résultats de régression susmentionnés, nous avons calculé les indices de prix GREG en
utilisant I’équation (3.10). De janvier 2003 jusqu’au milieu 2008, les prix des logements ont augmenté de
guelque 25 % aux Pays-Bas, puis ont commencé a baisser, probablement en raison de la crise financiére et
économique. Fait important, I’indice GREG est beaucoup plus lisse que le simple ratio des moyennes
d’échantillon, comme en témoigne la figure 4.2, ce qui est précisément ce pourquoi I’indice a été congu.

Tableau 4.1
Résultats de régression
Mois Alpha t Béta t R carré
Janvier 2003 1 900,49 2,26 0,98 275,19 0,87
Janvier 2004 5039,16 5,96 1,01 269,26 0,88
Janvier 2005 -2 555,12 2,43 1,08 237,54 0,84
Janvier 2006 1282,14 141 1,11 286,39 0,87
Janvier 2007 -7 567,99 6,36 1,19 243,72 0,83
Janvier 2008 11 007,39 8,48 1,26 231,93 0,83
Janvier 2009 16 677,31 9,83 1,30 184,24 0,81
0,920 1
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Figure 4.1 Valeur de R carré
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Figure 4.2 Indice GREG et ratio des moyennes d’échantillon

A la figure 4.3, I’indice GREG est comparé a I’indice SPAR. En général, la tendance des deux indices est
tres semblable, quoi qu’il semble exister une petite différence a la fin de la période. La figure 4.4 montre que
les variations d’un mois a I’autre des indices GREG et SPAR ne différent pas beaucoup non plus, I’indice
GREG étant juste un peu moins volatil. Donc, nous pouvons conclure qu’a I’échelle nationale, les deux
méthodes produisent des résultats plus ou moins équivalents. Notons que dans les figures 4.3 et 4.4, I’indice
SPAR n’est pas I’indice SPAR officiel publié par Statistics Netherlands. Nous avons calculé un indice a base
fixe en utilisant les évaluations fonciéres pour janvier 2003 uniguement, alors que I’indice officiel est un
indice-chaine, base sur les évaluations pour diverses périodes de référence; voir aussi la section 5.3.

Ensuite, nous avons stratifié les données en fonction des 13 provinces et de 5 types de logements, avant
d’exécuter les régressions par les MCO pour chaque mois pour les 65 strates résultantes et de calculer les
indices GREG ainsi que les ratios des moyennes d’échantillon. La figure 4.5 donne les résultats pour une
strate, celle des appartements dans la province de Frise. Etant donné le nombre relativement faible
d’observations, on observe quelques pics importants, par exemple en septembre 2009, quand le ratio des
moyennes d’échantillon a augmenté de 50 %. De nouveau, I’indice GREG est plus lisse que le ratio des
moyennes d’échantillon (mais néanmoins trés volatil) et étonnamment similaire a I’indice SPAR. Le méme
tableau se dégage pour les autres strates, de sorte que nous ne présentons pas ces résultats.
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Figure 4.3 Indices GREG et SPAR
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Figure 4.5 Indices GREG et SPAR et ratio des moyennes d’échantillon, appartements dans la
province de Frise

Enfin, en utilisant les résultats par strate, nous avons calculé des indices GREG stratifié pour
I’ensemble du pays en appliquant I’équation (3.13), ou les parts de la valeur d’évaluation a la période de
référence servent de pondérations pour la valeur du parc de logements. Comme le montre la figure 4.6, il
n’y a pratiquement aucune différence entre les indices GREG stratifié et non stratifié, ce qui donne a
penser gque le biais de sélection dans I’échantillon n’est pas un probléme important. La figure 4.6 montre
aussi un deuxiéme indice de prix GREG de rechange, calculé selon I’équation (3.15), qui est fondé sur des
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régressions par les MCO du modele avec les variables indicatrices temporelles (3.14). De nouveau, les
différences par rapport a I’indice GREG original paraissent faibles.

Il convient de mentionner que, méme a I’intérieur des strates, certains logements étaient plus
susceptibles d’étre vendus que d’autres, en particulier durant la crise d’aprés 2008, de sorte qu’un certain
biais de sélection dans I’échantillon persiste dans les indices GREG et SPAR. La direction et la grandeur
de ce biais ne peuvent étre prédites que si I’on dispose de données sur les caractéristiques des biens
immobiliers pour estimer la probabilité que les logements soient vendus. En outre, comme nous I’avons
mentionné plus haut, une stratification trop détaillée augmente a la fois la variance d’échantillonnage et le
biais d’échantillon si le nombre de logements vendus est extrémement faible, et peut accroitre plutt que
réduire I’erreur quadratique moyenne des estimateurs.
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Figure 4.6 Indices GREG, GREG stratifié et GREG avec variables indicatrices

5 Discussion
5.1 Comparaisons de GREG et SPAR

La question la plus intéressante que suscite la section 4 est celle de savoir pourquoi les indices GREG
et SPAR sont si semblables malgré leurs méthodes de construction trés différentes. Il n’est pas étonnant
que les tendances soient similaires: méme si I'indice GREG ne s’appuie pas sur la méthode
d’appariement de modeles, sa cible est la méme que celle de I’indice SPAR. Si les tailles d’échantillon n°
et n' s’approchaient de la taille de la population N° —ce qui naturellement n’arrive jamais dans la
réalité — les deux indices des prix s’approcheraient du changement de valeur du parc fixe de logements.
Autrement dit, les deux méthodes sont asymptotiquement sans biais ou « convergentes ».
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Ce qui peut paraitre surprenant est que le degré de volatilité I’indice GREG au cours du temps est a peu
pres le méme que celui de I’indice SPAR. Pour en comprendre la raison, rappelons que, sous les MCO, la
somme des résidus de régression est nulle a chaque période. Cela implique que

Do be/n® =2 pe/n® et Y pi/nt =3 p,/n'. Pour les modeles de régression
élémentaires (3.1) et (3.5), I’indice SPAR peut donc s’écrire aussi sous la forme

> pi/nt | > ay/n’ (& +pa) /—om a'/a’

50t  _  nes' s° _
Psear = niO f’f/no ni ag/nt - ( [§ =-0(0) /ao(o a / =0(0) + G
nes neS

en utilisant (3.2)et(3.6) pour ne S° et neS', respectivement, ou F°° = D al/n°

' = z tao/n‘ pour étre bref. Il existe une similarité frappante entre la derniére expression des
nes n

deuxiemes membres de (5.1) et (3.10). La seule différence est que, dans I’indice SPAR (5.1), |
coeff|C|ents a’ et &' sont divisés par les moyennes d’échantillon des évaluations fonciéres, & 00 gt

, tandis que dans I’indice GREG (3.10), ils sont tous les deux divisés par la moyenne de population
non stochastique, fixe, a°. Essentiellement, I’indice SPAR est un estimateur entiérement fondé sur
échantillon de I’indice GREG.

Comparativement a la méthode SPAR, I’approche GREG élimine une source d’erreur
d’échantillonnage, c’est-a-dire la variabilité d’échantillonnage des évaluations moyennes. Conformément
a la théorie de la régression généralisée, nous nous attendrions intuitivement a ce que la méthode GREG
réduise I’erreur d’échantillonnage de I’indice des prix et produise une série chronologique moins volatile
(sous I’hypothése raisonnable que a°Y et G' ne sont pas corrélées entre les périodes t = 0,...,T ). En
d’autres mots, alors que la méthode GREG a été congue comme une amélioration du ratio des moyennes
d’échantillon, nous aurions pu nous attendre également a ce qu’elle joue le r6le de procédure de lissage de
I’indice SPAR. Toutefois, comme nous I’avons montré a la section 4, en pratique, cela n’est guere le cas.
Ce résultat peut s’expliquer comme il suit.

)

La réduction de la variance de I’indice GREG comparativement a I’indice SPAR dépend de la valeur
des termes d’ordonnée a I’origine des régressions aux périodes 0 et t. Si les droites de régression

passaient exactement par I’origine (' = &° = 0), les indices GREG et SPAR seraient tous deux égaux
au ratio des coefficients de pente B‘/f&o et aucune réduction de la variance n’aurait lieu. Dans le cas
moins extréme ol &' et G° sont proches de O et ol les ratios &'/a’,a'/a’”,a°/a® et a°/a%® dans
(3.10) et (5.2) sont tres faibles comparativement a B et B , les indices GREG et SPAR ne différeront
que légerement, et la réduction de la variance sera marginale; voir aussi I’annexe.

Cette derniére situation est ce que I’on constate effectivement en pratique, comme le montrent les
figures 5.1 et 5.2, ol les valeurs de &.'/a° et a /_0(0 et celles de B' sont représentées en fonction du

temps. Les ratios &t/ﬁ et a /‘0“) sont remarquablement similaires et petits comparativement aux p'.
Bien que nous ne puissions pas ignorer ces ratios, c’est la variation de B' qui dicte principalement les

indices GREG et SPAR. L’indice SPAR est non seulement un estimateur entierement fondé sur
échantillon de I’indice GREG, comme nous I’avons mentionné plus haut, mais il semble &tre presque aussi
efficace.
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Figure 5.2 Coefficients de pente

5.2 Volatilité du coefficient de pente
Plusieurs facteurs peuvent avoir contribué a la volatilité des coefficients de pente ﬁt dans nos

régressions des prix de vente sur les évaluations foncieres, et donc sur les indices de GREG et SPAR.
Nous allons discuter brievement de trois de ces facteurs, a savoir le changement de composition de
I’échantillon, I’hétéroscédasticité et les valeurs aberrantes.

Un échantillon de logements peut étre considéré comme un échantillon de localisations, ou adresses,
puisque les logements sont attachés au terrain sur lequel ils sont construits. Un changement de
composition de I’échantillon n’est rien d’autre qu’un changement dans les localisations au niveau le plus
bas. Un changement de composition des localisations influe sur la composition de I’échantillon en ce qui
concerne les caractéristiques de qualité moyennes des biens, telles que le nombre de piéces, la superficie,
etc. Dans notre cadre simple, ou nous observons une seule caractéristique (non physique), a savoir la
valeur d’évaluation, un changement de composition des localisations se résume a un changement de la
distribution d’échantillon des évaluations. Cela, conjugué a toute variation des changements de prix selon
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le créneau du marché, induit un changement dans la distribution d’échantillons des ratios p; /a‘n) , qui a
son tour entraine un changement de B' dans le modéle de régression a deux variables (3.5).

Hormis la stratification, nous ne pouvons pas faire grand-chose quant a I’effet des changements de
composition des localisations dans I’échantillon (mais la stratification par province et par type de
logement n’a pas été trés utile), de sorte qu’il est difficile de réduire la volatilité de B' et, par conséquent,

des indices GREG et SPAR. Il est également impossible d’introduire une variable de contréle pour la
localisation au niveau de I’adresse dans les méthodes d’imputation hédoniques. Dans ces derniéres, I’effet
du changement de composition (des localisations) est atténué par I’ajout de variables de contréle pour la
région ainsi qu’une gamme de caractéristiques physiques. Cependant, cela ne signifie pas nécessairement
que I’imputation hédonique produira une série d’indices plus stable que les méthodes GREG ou SPAR. La
plupart des modeles hédoniques classiques sont moins bien ajustés aux données transversales que notre
modeéle, et les coefficients des caractéristiques présentent habituellement une forte variabilité au cours du
temps. Donc, il n’est peut-étre pas étonnant que Bourassa, Hoesli et Sun (2006) constatent que
[traduction] « I’indice SPAR [...] suit fiablement les variations de prix des logements mais est moins
volatil que les indices produits par des méthodes qui requiérent plus d’estimations de paramétres. »

Nous pouvons aussi examiner la variabilité du coefficient de pente d’un point de vue purement
statistique. Il est bien connu que, dans un modele a deux variables, I’estimateur par les MCO B' peut

s’écrire sous la forme

= el 22D

ou r(pt : a°) désigne le coefficient de corrélation dans I’échantillon a la période t entre les prix de vente

(5.2)

et les évaluations fonciéres, qui est égal a la racine carrée de R?; s(p‘) et s(a®) sont les écarts-types

d’échantillon correspondants. Une comparaison des figures 4.1 et 5.2 laisse entendre que des variations
subites de R sont en grande partie responsables de la volatilité de B'. Ainsi, en décembre 2004, une

diminution importante de R? coincide avec une diminution importante de B‘ (et avec une diminution des

indices GREG et SPAR, comme le montre la figure 4.4).

La régression par les moindres carrés peut étre pondérée ou non pondérée. En [|’absence
d’hétéroscédasticité, c’est-a-dire quand la variance des erreurs est constante, il faut utiliser les MCO. En
présence d’hétéroscédasticité, la préférence va aux moindres carrés pondérés (MCP); si I’on utilise les
poids appropriés, les MCP donnent des coefficients plus stables que les MCO. Dans ce cas, la somme des
résidus dans I’échantillon pondéré différe de zéro, de sorte que I’estimateur (3.9), doit étre utilisé. Pour
faciliter I’interprétation de I’indice GREG et la comparaison avec I’indice SPAR, a la section 3, nous
avons supposé qu’il n’y avait pas de probléme d’hétéroscédasticité et nous nous sommes limités aux
MCO. Donc, I’estimateur GREG (MCO) donné par (3.10) demeure asymptotiqguement sans biais sous le
plan en présence d’hétéroscédasticité.

La forme la plus intéressante d’hétéroscédasticité (classique) — et, étant donné notre jeu de données, la
seule forme que nous serions capables de réduire —se présenterait si la variance des erreurs de notre
modeéle de régression (3.5) dépendait de la valeur d’évaluation, celle-ci étant la seule variable explicative.
Cependant, les résidus de nos régressions par les MCO n’indiquent par la présence d’une
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hétéroscédasticité de ce type importante. Cela est illustré a la figure 5.3, qui représente les prix de vente en
fonction des évaluations, pour trois mois y compris la période de référence (janvier 2003); les droites de
régression sont également données. En guise de confirmation, nous avons également effectué le test de
White (1980), qui n’a pas indiqué cette forme d’hétéroscédasticité.
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Figure 5.3 Nuages de points et droites de régression
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Notre jeu de données initiales de prix de vente et d’évaluations fonciéres comprenait certaines valeurs
aberrantes évidentes. Pour estimer I’indice GREG, nous avons par conséquent utilisé un jeu de données
nettoyées qui a été préparé pour calculer I’indice officiel des prix des logements aux Pays-Bas. Statistics
Netherlands applique plusieurs procédures de nettoyage des données. Les logements qui ont été vendus
plus d’une fois durant un mois donné sont exclus du jeu de données. Pour éliminer les erreurs de saisies et
les valeurs aberrantes qui pourraient influencer excessivement les resultats, les biens dont le prix de vente
ou I’évaluation fonciére est inférieur a 10 000 € ou supérieur a 5000 000 € et ceux dont le ratio prix de
vente-évaluation est «irréaliste » sont également supprimés. La suppression des observations
« irréalistes » est faite en examinant la distribution du logarithme des ratios prix de vente-évaluation; sont
supprimées toutes les observations pour lesquelles I’écart du logarithme du ratio par rapport a la moyenne
est de plus de 5 écarts-types. Pour plus de renseignements, voir Statistics Netherlands (2008).

Ces procédures sont assez arbitraires. Pour les estimateurs par la régression, tels que I’estimateur
GREG, il est plus approprié de supprimer les observations dont I’effet de levier est important, c’est-a-dire
d’éliminer de I’échantillon les unités dont I’exclusion a un effet important sur les coefficients de
régression. Une mesure bien connue dans ce contexte est le DFBETA d’une unité de I’échantillon (Cook
et Weisberg 1982). Puisque I’indice SPAR peut s’écrire sous forme d’un indice fondé sur la régression,
cette mesure pourrait également étre utilisée pour déceler et supprimer les valeurs aberrantes. Les nuages
de points de la figure 5.3 montrent que le jeu de données nettoyé contient encore certaines valeurs
aberrantes importantes. Il reste a déterminer si ces valeurs ont un effet de levier important et si leur
élimination réduira la volatilité des B! dans les indices GREG et SPAR.

5.3 Certaines autres remarques

La méthode GREG part du principe que le parc de logements est fixe. Autrement dit, nous avons
supposé qu’il ne se produit pas d’entrées (par exemple logements nouvellement construits) ni de sorties
(logements mis aux rebuts) et que la qualité des logements demeure constante au cours du temps. Notre
approche n’est pas symétrique en ce sens que nous nous conditionnons sur le parc de logements a la
période de référence. Dans la perspective d’un indice, nous estimons un indice des prix de Laspeyres pour
le parc de logements ou les quantités sont toutes égales a 1 parce que chaque logement est traité comme un
bien unique. Une approche tout aussi justifiable consisterait a mesurer la variation du parc de logements a
la période courante, qui comprend les ajouts au parc durant chaque période, en utilisant un indice de
Paasche. En calculant la moyenne géométrique des deux indices, on obtiendrait I’indice de Fisher. Ce
dernier est une mesure privilégiée de la variation des prix en raison de sa forme symétrique. La
construction d’un indice GREG de type Fisher est toutefois impossible, puisque la composante de Paasche
requiert des valeurs d’évaluation en temps réel pour les logements neufs dans le parc, alors qu’elles ne
sont manifestement pas disponibles.

L’hypothése d’un parc de logements fixe (a la période de référence) peut étre relachée par
enchainement annuel, a condition que le parc de logements soit réévalué annuellement. 1l s’agit de la
situation actuelle aux Pays-Bas; dans le passé, les évaluations fonciéres étaient effectuées tous les trois ou
quatre ans. Une mise a jour annuelle des évaluations pourrait également comprendre une correction pour
les changements de qualité des biens, du moins dans une certaine mesure, parce que les évaluations mises
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a jour tiennent vraisemblablement compte des réparations importantes, des rénovations et de la
dépréciation.

Une remarque finale s’impose. A certaines fins, il est souhaitable de décomposer I’indice des prix des
logements global en deux composantes : 1I’une qui mesure la variation de prix du batiment, et I’autre, la
variation de prix du terrain. Ni notre méthode GREG ni les méthodes SPAR et des ventes répétées ne
conviennent pour cela. Les méthodes d’imputation hédoniques pourraient convenir, malgré des problémes
pratiques tels que la multicolinéarité; voir Diewert, de Haan et Hendriks (2012) pour une premiére
tentative. Si les données sur la taille du batiment, la taille du terrain et d’autres attributs déterminant le
prix devenaient disponibles pour tous les biens inclus dans le parc de logements, nous serions capables
d’estimer un « indice GREG avec imputation hédonique », comprenant la décomposition terrain-batiment.
Les chances d’obtenir ce genre de données aux Pays-Bas sont malheureusement minces.

6 Conclusion

La simple méthode GREG décrite dans le présent article, qui est fondée sur la régression des prix de
vente sur les évaluations fonciéres par les MCO, réduit considérablement la volatilité d’un indice des prix
des logements comparativement aux ratios des moyennes d’échantillon. L’indice SPAR peut étre
considéré comme un estimateur de I’indice GREG (MCO) (lui-méme un estimateur, évidemment) dans
lequel la moyenne de population des évaluations a la période de référence est remplacée par les moyennes
d’échantillon a la période de référence et a la période comparée. Nos résultats empiriques pour les
Pays-Bas indiquent que I’indice SPAR est presque aussi efficace que I'indice GREG, méme pour de
petites sous-populations. Nous avons vérifié cela en tirant un échantillon aléatoire de 50 observations
chaque mois du nombre total de ventes mensuelles (15 000 en moyenne). Les variations d’un mois a
I’autre de I’indice SPAR sont a peine plus importantes que celles de I’indice GREG.

En raison du changement de composition de I’ensemble de logements vendus, la série chronologique
GREG (et SPAR) présente une forte volatilité a court terme. Une augmentation durant un mois particulier
est habituellement suivie d’une diminution le mois suivant. Autrement dit, les variations d’un mois a
I’autre ne disent pas grand-chose au sujet de la variation réelle du prix du parc de logements qui, sauf dans
des circonstances inhabituelles, devrait étre harmonieuse. Une méthode améliorée de détection des valeurs
aberrantes aiderait peut-étre a réduire la volatilité de I’indice, mais I’effet serait vraisemblablement limité.
L’ application d’une procédure de lissage semble étre une option. Cependant, ce lissage entraine
habituellement des révisions des indices de prix publiés antérieurement et I’absence de révision est I’un
des points forts des approches GREG et SPAR. Une autre option consisterait a réduire la fréquence
d’observation, en la choisissant par exemple trimestrielle, mais cela pourrait étre indésirable également.

D’un point de vue purement statistique, dans notre modéles & deux variables, la variabilité de R?
semble étre en grande partie & I’origine de la volatilité du coefficient de pente et, par conséquent, de celle
de la série d’indices de prix. De futures études pourraient porter sur la relation entre les changements de
composition ayant trait aux caractéristiques des biens immobiliers et les variations de R*. Comme les
données sur de nombreuses caractéristiques des logements ne sont pas disponibles, nous ne pouvons pas
étudier cette question au moyen de nos données. Heureusement, Statistics Netherlands a acces a un jeu de
données produit par la plus grande association d’agents immobiliers aux Pays-Bas qui pourrait étre utile.
Ce jeu de données couvre environ 70 % des ventes de logements qui ont eu lieu aux Pays-Bas de 1999 a
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2008, comprend des données sur de nombreuses caractéristiques des biens et a été enrichi par les données
d’évaluation fonciére. Dans le passé, nous avons utilisé ce jeu de données pour comparer I’indice SPAR a
divers types d’indices hédoniques.
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Annexe

Erreurs-types approximatives de I’indice GREG

L’indice GREG défini par I’équation (3.10) dans le corps du texte est un ratio de deux estimateurs,
Piree €t Porea: pour simplifier, nous supprimons la notation « MCO ». En utilisant un développement

du premier degré en séries de Taylor, la variance de I’indice peut étre approximée par (voir, par exemple,
Kendall et Stuart 1976)

1

var (lSGOéEG) |: E (ﬁ(tBREG )}2 {Var (ﬁ(tBREG) + var ﬁ(OEREG ) cov (ﬁ(tBREG ' ﬁgREG ) , (Al)

(Poes)
E (Benee) | | {E (Biee)l  {E(Bluo)]  E(Bonee) E (Bnec)

0l E (Pirec ) €t E (Plres ) désignent les valeurs espérées.

Le terme de covariance dans (A.1) est égal a 0 puisque, par hypothése, les échantillons aux périodes 0
et t sont tirés indépendamment. Le remplacement des valeurs espérées dans (A.1) par les estimateurs et le

calcul subséquent de la racine carré donne I’expression qui suit pour I"erreur-type de P .

12

) - B var (ﬁ(tEREG ) var (ﬁgREG )
~ 2 ~ 2
(EEBREG ) (ﬁgREG)

L’équation (A.2) peut étre estimée en pratique en utilisant Pieee = 0° +p°a’(s = 0,t), d’ol

(A2)

var (Ppes ) = var (&) + (2°)° var (§°) + 2a° cov (6°,*). Les estimations des (cojvariances sont

obtenues facilement dans la plupart des progiciels statistiques a partir de la matrice de variance-
covariance.
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La division de (A.2) par If’(?;EG donne une expression pour I’erreur-type relative ou coefficient de
variation, CV (P& ) = se (Pites ) /Pdies » de I'indice GREG :

1/2
At 20 1/2
cv (B, ) = Vaifpe“f) + VaiEpGRES) : [{Cv (Blace)l’ + (OV (Bl )}2} (a3
( Perec ) ( Pcrec )
Un élément plus important est I’erreur-type relative de la variation en pourcentage de I’indice, c’est-a-dire
CV (Pllee —1) = se(P&es —1)/(Poiec —1). Celle-ci est généralement plus grande que CV (Pl ),

étant donné que se(IS(S;EG - 1) = se(ISG‘);EG) et PY. o —1< PY..

Si les deux droites de régression passent presque par I’origine, donc que &° = 0(s = 0,t), nous

avons P2, = B'/B° et (A.2) se simplifie pour donner

" " 1/2
1) = Pl Vaf( ;) + Vaf (B:) . (A.4)
B) ()

Dans ce cas particulier, les indices GREG et SPAR coincident presque, de sorte que I’expression (A.4) est
également vérifiée pour I'indice SPAR (en utilisant P, au lieu de Pt ).

se (ISGOI;EG) = Se (ISGOFt%EG -
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La premiere impression a-t-elle de I’importance ?
Examen de I’effet de la conception de I’écran
d’accueil sur le taux de reponse

Roos Haer et Nadine Meidert!

Résumé

Les sondages en ligne sont généralement caractérisés par de faibles taux de réponse. Les suggestions
habituelles que I’on trouve dans les manuels sur la recherche par sondage en ligne soulignent le réle important
que joue I’écran d’accueil en vue d’encourager les répondants a participer au sondage. Les travaux de
recherche ont donné la preuve empirique de I’importance de cet écran, montrant que la plupart des répondants
interrompent la communication a I’étape de I’écran d’accueil. Cependant, peu d’études ont eu pour sujet I’effet
de la conception de cet écran sur le taux d’interruption. Dans le cadre d’une étude réalisée a I’Université de
Constance, trois traitements expérimentaux ont été ajoutés a un sondage aupres de la population d’étudiants de
premiére année (2 629 étudiants) afin d’évaluer I’effet de diverses caractéristiques de conception de I’écran sur
les taux d’interruption. Les expériences méthodologiques comprenaient la variation de la couleur de fond de
I’écran d’accueil, la variation de la durée promise de la tache sur le premier écran et la variation de la longueur
de I’information fournie sur I’écran d’accueil pour expliquer aux répondants leurs droits a la protection de la
vie privée. Les analyses montrent que plus la durée indiquée de la tache était longue et plus I’attention donnée a
I’explication des droits a la protection de la vie privée sur I’écran d’accueil était importante, plus le nombre
d’étudiants qui commencaient a répondre au sondage et achevaient de le faire était faible. Par contre,
I’utilisation d’une couleur de fond différente n’a pas produit la différence significative attendue.

Mots-clés : Sondages en ligne; écrans d’accueil; interruptions; conception.

1 Introduction

Etant donné le nombre croissant d’utilisateurs d’Internet et la popularité grandissante des plus grandes
largeurs de bande, les sondages en ligne en vue de recueillir des données se multiplient rapidement
(Vicente et Reis 2010). Les avantages de ce mode de sondage ont été bien décrits; ils permettent
d’économiser beaucoup de temps et d’argent. Cependant, parallélement aux aspects positifs, les sondages
en ligne suscitent des préoccupations méthodologiques que I’on ne peut pas ignorer si I’on veut garantir la
qualité de ces sondages (Vicente et Reis 2010). Ces préoccupations ont trait principalement a la non-
réponse et a la couverture. Tandis que cette derniére est une cause moins importante de souci dans les
sondages aupres de personnes spécifiquement désignées, comme les étudiants, la non-réponse reste un
grand sujet de préoccupation dans le domaine de la recherche par sondage en ligne (Crawford, Couper et
Lamias 2001).

Les sondages en ligne sont associés a des taux de réponse relativement faibles comparativement a
d’autres modes d’étude par sondage (Lozar Manfreda Boshjak, Berzelak, Haas et VVehovar 2008). Cette
situation touche tous les types de sondages en ligne, des échantillons tirés de listes aux panels
probabilistes prérecrutés et aux panels a option de participation ou a participation volontaire (Couper et
Miller 2008, page 833). Le taux de non-réponse est égal a la somme des répondants qui n’ont pas participé
au sondage en ligne alors qu’ils avaient été invités a le faire, et des répondants qui ont interrompu la

1. Roos Haer et Nadine Meidert, Département de science politique et d’administration publique, Université de Constance, Universitatsstrai3e 10,
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communication et ont abandonné prématurément. Autrement dit, les non-répondants sont les répondants
qui ne voient pas toutes les questions et ne répondent pas a toutes les questions (Bosjnak et Tuten 2001). 1l
est important de noter que nous utilisons les termes « abandon » et « interruption » comme des synonymes
tout au long de la présente étude. La non-réponse est un aspect particulierement important pour les
chercheurs, parce que les caractéristiques et attitudes inconnues des non-répondants peuvent causer des
inexactitudes dans les résultats de I’étude (Bosnhjak et Tuten 2001). Ce probléme constitue un défi pour
tous les modes de sondage, mais surtout pour les sondages en ligne (Galesic 2006). En général les taux
d’abandon aux sondages en ligne peuvent étre aussi élevés que 80 %, avec une moyenne d’environ 30 %.
Dans le cas des sondages en ligne ciblant individuellement les répondants, ces taux sont plus faibles, mais
demeurent néanmoins de I’ordre de 15 % (Galesic 2006, page 313; Peytchev 2009).

Le nombre le plus important d’abandons est, de loin, celui observé a la premiére page, c’est-a-dire
I’écran d’accueil (Couper 2008). Sur cet écran de démarrage, I’invité recoit confirmation qu’il est arrivé a
la bonne place, est informé du contenu du sondage et de ses droits a la protection de la vie privée (compte
tenu du contexte du pays), et est encouragé a passer au sondage proprement dit. Par conséquent, cette page
particuliére est un élément important en vue de « sceller I’affaire », c’est-a-dire a transformer I’invité en
un répondant (Couper 2008, page 330). Toutefois, malgré son importance, les chercheurs n’ont accordé
que peu d’attention, voire aucune, a I’influence de I’écran d’accueil sur les taux d’interruption (Couper
2008, page 330).

Cette situation est encore plus étonnante si I’on considére les riches fonctionnalités multimédias des
sondages en ligne qui permettent de compléter le texte par toute une gamme d’éléments visuels, comme la
couleur, les graphiques, la typographie et I’animation. La recherche expérimentale a montré que le
contenu du texte de méme que ses caractéristiques auxiliaires peuvent étre des outils puissants en vue de
soutenir I’intérét des répondants durant le sondage et favoriser I’achévement de la réponse au
questionnaire (Couper, Traugott et Lamias 2001). Méme si les répondants sont exposes a ces
caractéristiques de conception dés I’apparition du premier écran, la plus grande partie de la recherche
expérimentale a été limitée a I’influence de la conception du sondage dans son ensemble sur les taux
d’interruption et n’a pas porté sur I’influence de la disposition et des caractéristiques de conception
particuliére de I’écran d’accueil.

Cela étant, I’objectif de la présente étude est d’explorer systématiquement certains des facteurs reliés a
I’écran d’accueil qui pourraient influer sur la décision d’interrompre prématurément la participation au
sondage. La présente étude rentre donc dans la catégorie des travaux de recherche axés sur les moyens
d’augmenter les taux de réponse (Bosjnak et Tuten 2001). En déterminant ces facteurs, une attention
particuliére est accordée a I’utilisation de la couleur, a la longueur annoncée du sondage et aux variantes
de la description des droits a la protection de la vie privée du répondant. Ces trois facteurs sont des
éléments standard de I’écran d’accueil dont il est souvent question dans les manuels, mais qui sont
négligés en recherche empirique.

La suite de I’article est présentée comme il suit. Premiérement, les données empiriques provenant des
sondages en ligne sont utilisées pour élaborer nos hypothéses au sujet de I’influence de caractéristiques de
conception particuliere de I’écran d’accueil sur les taux d’interruption. Ensuite, nous décrivons I’étude
expérimentale que nous avons réalisée en vue de tester ces hypothéses. Enfin, nous concluons I’article par
une discussion et un énoncé des implications pour la conception des sondages en ligne.
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2 Contexte théorique

Les interruptions ou ce qu’on appelle aussi les abandons représentent I’une des menaces les plus
importantes en ce qui concerne I’inférence basé sur les données de sondage en ligne. Il s’agit de
répondants qui abandonnent avant de répondre complétement au sondage (Bosjnak et Tuten 2001). Les
interruptions, en tant qu’éléments du taux de non-réponse, peuvent nuire a la qualité des statistiques
fondées sur le sondage; plus le taux d’interruption est élevé, plus le risque d’une erreur due a la non-
réponse est grand. Donc, les spécialistes de la recherche par sondage ont consacré beaucoup d’effort a la
réduction de ce taux (Groves, Fowler, Couper, Lepkowski, Singer et Tourangeau 2004). Dans la littérature
sur la méthodologie des sondages en ligne, la plus grande partie de la recherche sur la fagon d’améliorer la
qualité des données en réduisant ce taux est axée sur le suivi des cas de non-réponse, sur les primes
d’incitation ainsi que sur la longueur, le libellé et la présentation du questionnaire (Deutskens, De Ruyter,
Wetzels et Oosterveld 2004, page 22). La plupart de ces caractéristiques visant a améliorer la réponse se
concentrent sur les modifications apportées au contenu et a sa présentation. Autant que nous sachions, peu
d’attention a été accordée jusqu’a présent aux lignes directrices concernant la disposition et le libellé de
I’écran d’accueil. Par exemple, la recommandation de Dillman (2007, page 377) sur la fagon de construire
un écran d’accueil efficace souligne seulement que cette page particuliére doit étre motivante, en insistant
sur la facilité de réponse, et qu’elle doit indiquer aux répondants comment aller a la page suivante. Des
instructions détaillées et pratiques quant a la facon de concevoir un écran d’accueil efficace font défaut.
Cela est étonnant, étant donné que la plupart des répondants abandonnent apres le premier écran (c’est-a-
dire ce que I’on appelle la non-réponse totale) (Couper 2008; Bosjnak et Tuten 2001). En outre, cet écran
de démarrage particulier donne aux répondants une premiére impression du sondage. Il suscite des
émotions a I’égard du questionnaire qui pourraient pousser le répondant non seulement a commencer a
répondre au sondage en ligne, mais aussi a fournir les réponses plus rapidement, a passer sur les
imperfections de la conception du sondage et peut-&tre méme a répondre plus honnétement (Dillman,
Gertseva et Mahon-Haft 2005). En outre, il s’agit aussi d’une question d’esthétique, car les traits visuels
déterminent les sentiments et la réaction émotionnelle d’un individu. Dans les sondages en ligne, I’écran
d’accueil est le premier contact visuel du répondant et la disposition a donc une incidence sur les
sentiments du répondant a I’égard du sondage dans son ensemble. On peut méme supposer qu’une
conception de sondage attrayante peut distraire de la mauvaise qualité du questionnaire proprement dit
(Mahon-Haft et Dillman 2010).

Pour combler cette lacune dans la recherche empirique, nous testons trois facteurs intégrés dans I’écran
d’accueil susceptibles d’avoir un effet sur les taux d’interruption de la participation a un sondage en ligne.
Ces facteurs sont I’utilisation d’une couleur de fond, le nombre de mots utilisés pour expliquer les droits a
la protection de la vie privée et la sécurité des données aux répondants prospectifs, et la durée annoncée du
sondage en ligne. Ces trois éléments de I’écran d’accueil sont choisis parce qu’ils sont non seulement des
éléments essentiels des écrans d’accueil, mais aussi parce qu’ils influent sur la premiére impression que
les répondants pourraient avoir du sondage.

2.1 Couleur de fond

Contrairement aux sondages avec questionnaire papier, I’utilisation d’Internet ouvre toute une gamme
de possibilités visuelles. Ce potentiel visuel est important, car les répondants font attention a de
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nombreuses caractéristiques des questions du sondage et non pas seulement au libellé qui communique la
question ou a la signification littérale de ces mots (Tourangeau, Couper et Conrad 2007). Ces
caractéristiques non verbales comprennent le langage numérique, symbolique et graphique (Redline et
Dillman 2002; Dillman 2007). Comme les nombres ou les symboles ne sont pour ainsi dire jamais utilisés
dans la conception d’écrans d’accueil efficaces, les éléments graphiques non verbaux (c’est-a-dire
luminosité, taille, forme, disposition spatiale, contraste, fond/forme, et méme couleur) pourraient jouer un
role important dans I’accroissement des taux de réponse.

Gréace a la flexibilité d’Internet, il est, par exemple, simple pour le concepteur du sondage de créer des
combinaisons de texte et de fond dans une variété de couleurs différentes (Hall et Hanna 2004). Par
conséquent, on observe dans les sondages en ligne des myriades de combinaisons de couleurs. Le choix
d’une couleur particuliére est relié au contraste visuel entre I’information verbale présentée et le fond
coloré. Ce contraste est déterminé partiellement par les longueurs d’onde des couleurs. Ainsi, les couleurs
saturées possedent des longueurs d’onde différentes qui doivent étre focalisées a différentes profondeurs
derriéere la lentille de I’eeil, ce qui entraine une fatigue visuelle (Couper 2008, page 164). En outre, les
travaux de recherche ont montré que les répondants ont tendance a trouver les couleurs ayant une courte
longueur d’onde (les bleus et les verts) plus plaisantes que celles ayant une grande longueur d’onde (les
rouges et les jaunes) (Hall et Hanna 2004). Par exemple, Pope et Baker (2005) ont fait varier la couleur de
fond d’un sondage auprés d’étudiants collégiaux en utilisant un fond bleu ou rose pour un sondage sur les
problémes liés a I’alcool. La réponse au sondage avec le fond bleu était plus rapide (mais les différences
n’étaient pas statistiquement significatives).

Outre la longueur d’onde, les couleurs peuvent influencer la communication d’autres fagons. La
couleur possede une signification, qui peut tenir a des conventions culturelles, a des associations apprises
Ou aux actions associées a la couleur dans I’instrument proprement dit (Couper 2008, page 168). En
d’autres termes, la couleur peut affecter émotionnellement les répondants. Ainsi, la couleur rouge est
souvent associée au danger ou a la chaleur, surtout lorsqu’elle est alliée au bleu pour le froid (voir, par
exemple, Gorn, Chattopadhyay, Yi et Dahl 1997). Quelques études se sont concentrées sur les émotions
des utilisateurs lorsqu’ils répondent a des sondages en ligne colorés. Par exemple, Weller et Livingston
(1988) ont constaté que la couleur du questionnaire avait effectivement un effet sur les réponses regues.
Spécifiquement, le rose produisait une réponse moins émotionnelle que le bleu.

Certaines études ont porté sur I’influence de la couleur sur les taux de réponse. Par exemple, Etter,
Cucherat et Perneger (2002) ont conclu dans leur méta-analyse de dix études expérimentales que
I’impression des questionnaires sur du papier coloré n’influencait pas considérablement la vitesse de
réponse ni la proportion d’items manquants. Fait plus important encore, lorsque toutes les couleurs (bleu,
vert ou jaune) ont été regroupées, aucune étude incluse dans la méta-analyse ne révélait un effet
statistiquement significatif du papier de couleur (par opposition au papier blanc) sur le taux de réponse. La
seule couleur qui avait un effet mineur (comparativement au blanc) était le rose. Les études qui ont été
réalisées afin d’examiner I’influence de la couleur des questionnaires en ligne autoadministrés sur les taux
de réponse montrent aussi que la couleur de fond peut avoir un certain effet, mais que celui-ci n’est pas
systématiquement présent et n’est pas toujours trés important (Couper 2008). Par exemple, Dillman,
Conradt et Bowker (1998) et Hall et Hanna (2004) montrent dans leurs études que I’utilisation de lettres
noires sur un fond blanc est la conception la plus efficace en ce qui concerne les taux de réponse. Une
méta-analyse récente effectuée par Edwards, Roberts, Clarke, Diguiseppi, Wentz, Kwan, Cooper, Felix et
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Pratap (2009) pour les sondages par la poste a également confirmé ce point. lls ont constaté que les
chances de réponse augmentaient d’un tiers en utilisant un fond blanc. En étendant cet argument a
I’utilisation de couleurs dans les écrans d’accueil, nous nous attendons a ce que le groupe de répondants
recevant un écran d’accueil dont les couleurs ont une grande longueur d’onde et qui intensifient les
réactions émotionnelles négatives ait un taux d’interruption plus élevé que le groupe recevant un écran
d’accueil simple ne comportant pas de nombreuses couleurs.

2.2 Droits a la protection de la vie privée

L’une des raisons possibles pour lesquelles les sondages en ligne donnent lieu a de faibles taux de
réponse comparativement aux autres modes d’étude par sondage pourrait étre les préoccupations
concernant la confidentialité liée au courrier électronique et a Internet en général (Couper 2000). Alors
que les questionnaires de sondage en ligne autoadministrés offrent la capacité de recueillir des
renseignements de nature délicate entachés d’un plus faible biais de désirabilité, les préoccupations au
sujet de la sécurité d’Internet peuvent annuler cet avantage, et éventuellement produire des taux plus
élevés de non-réponse (ou des réponses moins honnétes).

Il n’est donc par étonnant que, selon les réglements de leur pays, la plupart des chercheurs faisant appel
au sondage en ligne renseignent les répondants prospectifs sur I’usage qui sera fait des renseignements
gu’ils fourniront. En outre, ils insistent sur I’aspect volontaire de la participation au sondage et donnent
souvent I’assurance que les noms des répondants ne seront jamais appariés d’aucune fagon aux résultats de
I’étude. Ces droits des répondants a la protection de la vie privée sont non seulement mentionnés dans le
courriel d’invitation, mais aussi dans I’écran d’accueil. Ce dernier joue aussi un réle important pour ce qui
est de rassurer les répondants et de les motiver 8 commencer a répondre au sondage en ligne.

Quelques études ont eu pour objet d’examiner quels sont les effets des promesses concernant la
protection de la vie privée et de la confidentialité sur les taux de réponse. Les premiéres études avaient
trait, pour la plupart, au recensement décennal des ménages aux Etats-Unis et étaient fondées sur
I’hypothése que la promesse de protection de la vie privée était une « bonne » chose, c’est-a-dire qu’elle
augmentait les taux de réponse en faisant disparaitre les préoccupations des répondants (Singer, Hippler et
Schwarz 1992, page 258; Singer, Von Thurn, Miller 1995, pages 66-67). Cependant, ces premiéres études
ont prouvé le contraire; ces promesses réduisent la volonté de participer au sondage (Fay, Bates et Moore
1991; Singer, Mathiowetz et Couper 1993; Singer, Van Hoewyk et Neugebauer 2003; Hillygus, Nie,
Prewitt et Pals 2006). Par exemple, Singer et coll. (1992) ont montré que la mention des droits a la
protection de la vie privée avait un effet négatif sur la réponse, qu’il soit mesuré par la non-réponse
partielle, par la non-réponse totale, par le taux de réponse ou par la qualité de la réponse. Ces études ont
révélé des conséquences inattendues. Les promesses de protection de la confidentialité et de la vie privée
pourraient en fait intensifier les préoccupations des participants au sujet du contenu du sondage. Ces
promesses semblent modifier la perception qu’ont les répondants de la menace liée au sondage : elles
suggerent que le questionnaire pourrait contenir des questions désagréables, difficiles ou méme
embarrassantes. Autrement dit, ces promesses ont un effet d’amorcgage de la réponse, c’est-a-dire qu’elles
activent le concept de droit & la protection de la confidentialité et de la vie privée dans la mémoire du
répondant, qui accorde alors plus de poids a ce concept dans la décision subséquente de participer ou non.
En étendant cette constatation a la question de la mention des droits a la protection de la vie privée dans
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I’écran d’accueil, nous nous attendons a ce que plus les chercheurs utilisent de mots pour expliquer ces
droits, plus les répondants prospectifs seront susceptibles de prendre conscience de problémes possibles au
sujet de ces droits et moins ils seront susceptibles de vouloir participer au sondage en ligne. Cependant,
nous n’avons aucune attente précise en ce qui concerne I’effet sur les taux d’interruption durant le sondage
en ligne.

2.3 Durée annoncée

La décision de répondre a un sondage en ligne et d’aller jusqu’au bout est influencée en grande partie
par I’effort demandé au répondant (Vicente et Reis 2010). Cet effort est déterminé partiellement par la
longueur percue du sondage (Bradburn 1978). Le bon sens nous dit que les longs sondages augmentent le
co(t de participation percu et accroissent la probabilité que les gens interrompent prématurément leur
participation.

Plusieurs études qui avaient pour objet d’examiner I’effet de la longueur du questionnaire sur les taux
de réponse aux sondages en ligne ont donné des résultats contradictoires. Ainsi, la méta-analyse réalisée
par Cook, Heath et Thomson (2000) n’a indiqué aucune corrélation significative entre la longueur du
questionnaire et les taux de réponse aux sondages en ligne. Par contre, des études subséquentes ont
indiqué que la longueur du questionnaire affectait les taux de réponse (Vicente et Reis 2010, page 256).
Par exemple, Deutskens et coll. (2004) et Ganassali (2008) ont affirmé que le taux d’interruption était plus
élevé pour la version longue de leur sondage en ligne que pour la version courte. En outre, Marcus,
Bosnjak, Linder, Pilishenko et Schiitz (2007) ont testé la relation entre la longueur du sondage en ligne et
les taux de réponse dans le cadre d’une expérience sur le terrain. lls ont constaté un effet significatif :
30,8 % de personnes répondaient au sondage court, mais seulement 18,6 % a la version plus longue. Cet
effet important était significatif pour plusieurs autres modéles dans lesquels étaient inclus des contréles
pour diverses explications, comme I’importance du sujet du sondage ou I’utilisation de primes
d’incitation.

Une question connexe est I’annonce a priori de la longueur du questionnaire. La relation entre cette
annonce et le taux de réponse dépend toutefois davantage de la longueur percue que de la longueur réelle
du sondage. La durée annoncée est aussi un indicateur du fardeau pergu de réponse et elle influence la
décision de participer et de continuer a participer. Les auteurs de quelques études ont expérimenté avec
cette annonce. Par exemple, Crawford et coll. (2001) ont réalisé une expérience afin de déterminer si
I’annonce préalable de la longueur du questionnaire aurait une incidence sur le pourcentage de personnes
gui commencent a répondre au sondage et si le taux d’interruption serait plus élevé quand le sondage
dépassait la durée promise. Comme ils I’avaient supposé, ils ont constaté que les répondants qui avaient
été informés que la réponse au sondage ne prendrait que 8 a 10 minutes présentaient un taux de non-
réponse global plus faible que ceux a qui I’on avait dit que cela prendrait 20 minutes. Toutefois, le taux
d’interruption aprés avoir commencé a répondre au sondage était plus faible pour le groupe des
20 minutes. Ces résultats ont été confirmés par ceux d’autres études, comme celles de Hogg et Mill
(2003), de Baker et Prewitt (2003) et de Galesic (2006).

La littérature traitant de I’effet de la durée annoncée sur les taux de réponse s’apparente étroitement a
la discussion sur les avantages et les inconvénients de I’utilisation d’un indicateur de progression (voir,
par exemple, Galesic et Bosnjak 2009; Heerwegh 2004). Par exemple, Yan, Conrad, Tourangeau et
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Couper (2010) ont constaté que I’effet des indicateurs de progression dépend des attentes des répondants
et de la mesure dans laquelle elles se concrétisent; la présence d’un indicateur de progression donnait lieu
a moins d’interruptions lorsque les répondants s’attendaient a une tache courte sur la base de I’invitation et
quand le questionnaire était effectivement plus court que la longueur de la tache a laquelle ils
S’attendaient.

A I’instar de Crawford et coll. (2001), et contrairement aux deux autres facteurs de conception
possibles, nous nous attendons a ce que I’annonce de la durée du sondage dans I’écran d’accueil influence
non seulement la non-réponse initiale, mais aussi le taux d’interruption plus loin dans le sondage. Plus
précisément, nous nous attendons a ce qu’un moins grand nombre de personnes commencent a répondre a
un sondage en ligne quand la durée annoncée dans I’écran d’accueil est plus longue. En outre, ces
répondants sont moins susceptibles d’abandonner le sondage une fois qu’ils ont commencé a répondre,
puisque la durée réelle du sondage ne dépassera pour ainsi dire pas la durée percue.

3 Conception et mise en ceuvre de I’étude

Les expériences que nous décrivons ici ont été incluses dans un sondage auprés des étudiants de
premiére année des programmes de baccalauréat et de maitrise a I’Université de Constance par la section
de la gestion de la qualité de I’université. Cette section voulait savoir pourquoi les étudiants choisissent
d’étudier & Constance. Nous avons congu le questionnaire en étroite collaboration avec la section de la
gestion de la qualité, tandis que nous avons conceptualisé seuls les divers designs de I’écran d’accueil.

Les différentes conceptions de I’écran d’accueil ont été ajoutées aprés que le contenu de I’étude ait été
déterminé. Nous avons testé les trois caractéristiques au moyen d’un plan d’expérience 2 x 2 x 2. Le
tableau 3.1 donne un apercu des groupes de contrdle et de traitement. Voir I’annexe A pour un exemple de
I’un des six écrans d’accueil possibles.

Tableau 3.1
Plan de I’étude

Droits a la protection de la vie privée

Consultables au moyen d’un lien Dans I’écran d’accueil
Couleur de fond
blanc rouge blanc rouge
courte courte courte courte
courte

- blanc rouge blanc rouge

, , (8 min.) - - , ,
Durée annoncée du lien lien écran écran

n

sondage lonaue longue longue longue longue
gue blanc rouge blanc rouge

(20 min.) - . X .
lien lien écran écran

Pour tester I’influence de la couleur de fond sur la probabilité d’une interruption, nous avons
sélectionné deux présentations : I’une comprenant un texte en noir sur un fond blanc et I’autre comprenant
un texte en noir sur un fond rouge. Nous sommes conscients du fait que le rouge n’est pas une couleur de
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fond trés réaliste. Néanmoins, étant donné les résultats contradictoires des études antérieures, nous avons
choisi cette couleur comme cas le plus probable d’interruption directement apres I’écran d’accueil. Le
rouge est une couleur saturée ayant une grande longueur d’onde. En outre, il peut avoir un effet négatif sur
la réponse émotionnelle du répondant, puisqu’il est habituellement utilisé comme signal d’avertissement.
Cependant, nous sommes conscients du fait que la conception de notre étude ne permet pas de déterminer
clairement lequel des mécanismes discutés (c’est-a-dire longueur d’onde, saturation ou réponse
émotionnelle) peut avoir un effet. Toutefois, nous pouvons donner certains premiers indices pour ce qui
est de savoir si la couleur de I’écran d’accueil importe vraiment. Il convient de souligner que nous avons
vérifié si I’affichage des couleurs de fond était le méme dans les différents navigateurs.

Afin d’examiner I’effet de I’énoncé des droits a la protection de la vie privée sur le taux d’interruption,
nous avons de nouveau utilisé deux conceptions : une version dans laquelle les droits a la protection de la
vie privée étaient décrits en détail directement dans I’écran d’accueil, et une autre dans laquelle ils
n’étaient mentionnés que brievement et le répondant pouvait utiliser un lien Internet qui ouvrait une
nouvelle fenétre ou ces droits a la protection de la vie privée étaient énoncés clairement, de la méme facon
que dans la premiére version.

Pour tester I’effet de la perception de la durée, c’est-a-dire de la durée annoncée du sondage en ligne
dans I’écran d’accueil, nous avons annoncé deux durées différentes pour répondre au questionnaire. Nous
avons utilisé le résultat du prétest comme guide pour estimer la durée. Ce résultat indiquait qu’il fallait
environ 12 minutes pour répondre complétement au questionnaire. Par conséquent, nous avons décidé
d’informer les personnes échantillonnées pour une version du sondage qu’il ne leur faudrait que 8 minutes
environ pour répondre, ce qui correspondait a la durée minimale prévue pour répondre au questionnaire,
tandis qu’a un autre groupe de répondants, nous avons indiqué que cela prendrait environ 20 minutes. Le
temps nécessaire pour répondre au sondage dépendait beaucoup du nombre de réponses que les
répondants donneraient au sondage, puisque le questionnaire contenait de nombreux filtres. Le temps
moyen réel pour répondre complétement au questionnaire était de 17,81 minutes (avec une écart-type de
9,01), durée considérablement plus longue que ne I’indiquait le prétest.

L’invitation a participer au sondage en ligne a été envoyée a chacun des 2 629 comptes de courrier
électronique de I’université appartenant aux étudiants de premiére année (voir I’annexe B). Nous nous
sommes concentrés sur cette population d’étudiants, parce que nous avons supposé qu’ils n’avaient pas été
exposés fréquemment aux sondages en ligne réalisés par I’université et qu’ils seraient par conséquent plus
enclins a répondre a ce genre de sondage sans opter pour la «suffisance » (en anglais, satisficing)
(Toepoel, Das et Van Soest 2008). Une fois que les étudiants ont cliqué sur le lien vers le sondage
(n=1419), ils ont été assignés aléatoirement a I’un des huit groupes, avec un minimum de 151 et un
maximum de 185 étudiants dans chaque groupe de traitement. En moyenne, le nombre d’étudiants par
groupe de traitement était de 177 environ avec un écart-type de 8,5 (voir le tableau 4.1 pour le nombre
exact de répondants par groupe de traitement).

Puisque I'information fournie dans le courriel d’invitation recoupait souvent celle figurant a I’écran
d’accueil, nous avons limité dans la mesure du possible les instructions dans le courriel afin d’isoler les
effets possibles de I’écran d’accueil. En outre, pour que la présentation du courriel soit aussi simple que
possible, nous n’avons utilisé aucun format HTML. Avec le courriel d’invitation, les étudiants ont recu
une adresse URL unique dans laquelle était intégré leur mot de passe personnel, ceci afin d'éviter qu'un
étudiant réponde plus d'une fois au sondage. Ces courriels invitant les étudiants a participer au sondage
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ont été envoyés le 8 novembre 2011 apreés la réalisation d’un prétest qualitatif auprés de 15 personnes qui
travaillaient dans le service d’administration de I’université, qui étaient des étudiants ou qui avaient de
I’expérience en recherche par sondage. Ce prétest était axé sur les aspects techniques du sondage et sur le
libellé du texte et des questions.

Cing jours aprés I’envoi du premier courriel, un rappel a été envoyé a ceux qui n’avaient pas encore
participé au sondage. Un dernier rappel a été envoyé le 18 novembre 2011 non seulement a ceux qui
n’avaient pas encore participé, mais aussi a ceux qui avaient commencé a répondre au sondage, mais
n’avaient pas terminé. Le sondage a été cléturé le 5 décembre 2011. Des 2 629 étudiants, 1419 ont
commencé a répondre au sondage, et de ceux-ci, 1118 ont répondu complétement. L’achévement du
sondage signifie que le participant est arrivé a la derniére page. Comme toutes les questions importantes
étaient mises en ceuvre sous forme d’un choix forcé, la non-réponse partielle ne s’applique pas. Ces
chiffres donnent un taux de réponse de 43 % selon la norme RR1 de I’American Association for Public
Opinion Research (AAPOR) et de 54 % selon la norme RR2 de I’AAPOR, qui tient compte de la réponse
partielle (AAPOR 2011).

Le sondage en ligne a été mis en ceuvre en utilisant le programme Unipark, qui est un logiciel de
sondage en ligne qui permet aux utilisateurs de créer ce genre de sondage avec un minimum d’effort. Le
programme permet une programmation simple et, comparativement aux produits d’autres fabricants, son
prix est faible pour I’usage scientifique. Unipark est assez souple a différents égards. Par exemple, les
participants peuvent arréter de répondre au questionnaire et continuer plus tard. En outre, le systéeme
enregistre I’information lorsque le participant interrompt la session et le temps dont ils ont besoin pour
remplir le questionnaire et les écrans individuels. En outre, il permet d’intégrer des outils complexes et
non standardisés dans la conception du questionnaire. Malgré I’usage croissant d’appareils mobiles, nous
n’avons pas implémenté de page Web mobile, ce qui s’est avéré étre une bonne décision, car
65 participants seulement ont utilisé un appareil mobile pour répondre au questionnaire. Cependant, s’ils
étaient plus susceptibles d’avoir accés au sondage, ces participants étaient aussi plus susceptibles
d’interrompre leur participation (21 % de membres du groupe sans appareil mobile et 35 % groupe avec
appareil mobile, p < 0,01).

4 Résultats

Avant de présenter les résultats statistiques, nous comparons les proportions de notre échantillon
(c’est-a-dire les étudiants qui ont participé au sondage) avec celles dans la population (c’est-a-dire tous les
étudiants qui ont recu une invitation). L’invitation a été envoyée a 2 629 étudiants, dont un peu plus de
47 % étaient de sexe masculin. De ceux qui ont participé (1 419), un peu plus de 44 % étaient de sexe
masculin. Il ne semble pas exister de différence entre les comportements de réponse des hommes et des
femmes. Cependant, certaines différences se dégagent lorsque 1’on compare les différentes facultés. Alors
que la faculté des sciences semble &tre représentée adéquatement dans I’échantillon (30 % environ dans
I’échantillon ainsi que dans la population), la faculté des sciences humaines semble étre surreprésentée
(43 % dans I’échantillon, 29 % dans la population), et la faculté de science politique, de droit et
d’économie semble sous-représentée (25 % dans I’échantillon, 40 % dans la population).
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Dans le tableau 4.1, les taux d’interruption et le nombre absolu d’étudiants qui ont participé au sondage
en ligne sont présentés par groupe de traitement. Notons que 83 étudiants ont abandonné apres avoir vu le
premier écran, tandis que 218 autres I’ont fait a d’autres pages du sondage en ligne, pour un total de 301
interruptions. Ce tableau descriptif montre aussi que les taux d’interruption (directement aprés I’écran
d’accueil ou pour toutes les autres pages confondues) sont généralement plus faibles pour les répondants
qui ont recu un écran d’accueil dans lequel les droits a la protection de la vie privée n’étaient pas mis en
relief et dans lequel la durée annoncée du sondage était sous-estimée. Par contre, I’influence de la couleur
de I’écran d’accueil sur les taux d’interruption semble étre variable.

Afin de vérifier si les tendances observées au tableau 4.1 sont robustes et statistiquement significatives,
nous avons procédé a des régressions logit avec trois variables dépendantes différentes. Premiérement, une
variable dichotomique indiquant si le répondant s’était interrompu directement a I’écran d’accueil (code 1,
ou 0 autrement). Deuxiémement, une variable dichotomique prenant la valeur 1 si le répondant
abandonnait a n’importe quelle autre page que I’écran d’accueil (code 0 autrement). Troisiemement, une
variable dichotomique indiquant si le répondant avait abandonné a n’importe quelle page du sondage
(aussi bien I’écran d’accueil que toute autre page, code 1, ou 0 autrement). Cependant, dans le cas de la
derniére mesure, nous ne pouvons pas prouver clairement que I’effet est di principalement a I’écran
d’accueil ou a une interaction entre I’écran d’accueil et I’ensemble du sondage en ligne (ou de pages
particuliéres).

Tableau 4.1
Interruption dans les différents groupes expérimentaux

Nombre total n de

Interruption & I’écran Taux d’interruption .
d’accueil global repondants_ par groupe
de traitement
n % n %
Blanc, courte, lien 2 1,07 35 18,72 187
Blanc, courte, écran 4 2,30 31 17,83 174
Blanc, longue, lien 15 7,89 49 25,79 190
Blanc, longue, écran 18 10,40 50 28,90 173
Rouge, courte, lien 3 1,79 18 10,71 168
Rouge, courte, écran 12 6,78 35 19,77 177
Rouge, longue, lien 13 7,10 37 20,22 183
Rouge, longue, écran 16 9,58 46 27,54 167
Total des n 83 301 1419
Moyenne des n (écart-type) 10,4 (6,4) 37,6 (10,7) 177,4 (8,5)

Les résultats des régressions logit sont présentés au tableau 4.2. La deuxiéme colonne de ce tableau
donne les effets des différents traitements sur la probabilité que les répondants abandonnent a I’étape de
I’écran d’accueil. La troisieme colonne montre I’effet des différents traitements sur la probabilité d’une
interruption durant le sondage, en excluant les répondants qui ont abandonné a I’écran d’accueil. La
guatriéme colonne donne [I’effet des caractéristiques de conception sur la probabilité globale
d’interruption. Nous avons également estimé les modeles comprenant tous les effets d’interactions
possibles entre les variables expérimentales. Toutefois, les résultats n’indiquaient pas clairement qu’une
combinaison de divers traitements augmentait considérablement les effets. En outre, nous avons inclus les
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effets des interactions entre les variables expérimentales et les variables de sous-groupe telles que le sexe
ou la faculté. Comme nous n’avons pas pu dégager de différence non ambigué entre les sous-groupes ou
que les variations a I’intérieur des sous-groupes étaient trop faibles pour estimer le modeéle, les résultats de
ces interactions ne sont pas présentés ni discutés a la section suivante ou nous donnons seulement les
résultats des modeles parcimonieux.

Conformément aux études antérieures, nous nous attendons a ce que les répondants qui regoivent un
écran d’accueil rouge soient plus susceptibles d’abandonner que ceux qui regoivent un écran blanc. Bien
que le coefficient logit positif dans la deuxiéme colonne du tableau indique qu’il existe effectivement une
relation positive entre le fond rouge et un plus haut niveau d’interruption a I’étape de I’écran d’accueil,
cette relation n’est pas statistiquement significative. Toutefois, I’écran d’accueil rouge a un effet négatif
statistiquement significatif sur le taux d’interruption a n’importe quelle page sauf I’écran d’accueil, ce qui
signifie que la combinaison d’un écran d’accueil rouge et des autres écrans blancs du questionnaire semble
encourager les participants a poursuivre. Si I’on examine I’effet de I’écran d’accueil rouge sur le taux
global d’interruption, le coefficient présenté dans la quatriéme colonne du tableau donne a penser que la
couleur de I’écran d’accueil n’a pas d’effet significatif. Cette observation indique que méme s’il est
important, I’écran d’accueil est simplement un des écrans du sondage en ligne. Comme I’a suggéré I’un
des participants au prétest, il se pourrait que la couleur rouge suscite un sentiment tellement négatif que
les répondants cliquent immédiatement pour aller plus loin sans regarder I’écran. Cette idée a été testée en
exécutant une régression par la méthode des moindres carrés ordinaires (MCO) de la couleur et des autres
traitements utilisés comme contrdle sur la quantité de temps passé a I’écran d’accueil. Cependant, les
résultats (disponibles sur demande) n’ont pas fourni la preuve d’un effet statistiquement significatif.
Notons que les valeurs du pseudo R-carré présentées pour le modéle (et pour I’ensemble des modéles)
sont assez faibles. Toutefois, il s’agit d’un résultat donné fréquemment par les régressions logit en vue
d’analyser des résultats expérimentaux. Par exemple, Marcus et coll. (2007) signalent un R-carré de
Nagelkerke de 0,041 et Bandilla, Couper et Kaczmirekt (2012), un pseudo R-carré de 0,05.

Tableau 4.2
Régression logit

@ @ 3)

Interruption a Interruption a Interruption a
I’écran d’accueil n’importe quelle page n’importe quel moment
sauf I’écran d’accueil du sondage
Couleur de fond : rouge 0,17 -0,33** -0,20
(0,23) (0,15) (0,13)
Durée annonceée : 20 minutes 1,15%*** 0,23 0,53***
(0,26) (0,15) (0,13)
Information sur la sécurité des données : -0,52** -0,14 -0,28**
consultable au moyen d’un lien (0,23) (0,15) (0,13)
Constante -3,34%** -1,61%** -1,37%**
(0,27) (0,15) (0,13)
N 1419 1419 1419
Pseudo R-carré 0,04 0,01 0,02
Prob > khi® 0,00 0,05 0,00

Erreurs-types entre parentheéses
*% n<0,01, ** p<0,05, * p<0,1
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Nous soupconnions aussi que les répondants recevant un écran d’accueil annoncant que le sondage
prendrait seulement 20 minutes étaient moins susceptibles de commencer a y répondre que ceux qui
recevaient un écran d’accueil indiquant que le sondage prendrait seulement 8 minutes. Cette attente
théorique est étayée statistiquement par un coefficient logit positif et statistiquement significatif de 1,15.
En outre, nous avons supposé que les répondants qui commencaient a répondre au « long » sondage
étaient moins enclins a abandonner pendant le sondage en ligne. Cependant, nous n’avons dégagé aucune
preuve a I’appui de cette hypothése. Le coefficient non significatif de 0,23 signifie qu’il n’y a pas de
différence significative de taux d’interruption a n’importe quel écran sauf la premiére page entre les
répondants auxquels il a été annoncé que le sondage durerait « 8 minutes » et ceux auxquels il a été
annonceé qu’il leur faudrait 20 minutes pour répondre. Dans I’ensemble, le coefficient positif et significatif
de 0,53 dans la cinquiéme colonne du tableau indique que les répondants qui ont vu un écran d’accueil sur
lequel il était indiqué que le sondage en ligne prendrait 20 minutes étaient plus susceptibles d’interrompre
le sondage que ceux auxquels on avait annoncé que cela prendrait seulement 8 minutes. Dans I’ensemble,
le coefficient de la durée annoncée est celui qui est le plus grand dans les différents modeéles, ce qui
signifie que le facteur le plus important expliquant le taux d’interruption est la durée annoncée a I’écran
d’accueil. Ce résultat correspond aux résultats de I’étude de Galesic et Bosnjak (2009), qui ont montré que
plus la durée annoncée était grande, plus faible était le nombre de répondants qui commencaient a
répondre au questionnaire et y répondaient au complet.

La derniére caractéristique de conception que nous avons fait varier a I’écran d’accueil était
I’importance accordée a I’énoncé des droits a la protection de la vie privée des répondants. Nous nous
attendions a ce que plus les droits seraient soulignés, plus les répondants auraient conscience des
problemes éventuels concernant ces droits et moins ils seraient disposés a commencer a répondre au
sondage en ligne. Les résultats des modéles logit appuient cette notion. Le coefficient négatif de -0,52
indique que, quand les droits a la protection de la vie privée sont expliqués par la voie d’un lien figurant a
I’écran du sondage en ligne (six répondants seulement ont effectivement ouvert ce lien), c’est-a-dire quand
moins de mots sont utilisés pour expliquer ces droits sur I’écran proprement dit, les taux d’interruption a
I’étape de I’écran d’accueil diminuent. Autrement dit, la mise en évidence des droits a la protection de la
vie privée a I’écran d’accueil augmente la non-réponse. En outre, I’explication détaillée des droits a la
protection de la vie privée a I’écran d’accueil a aussi une influence sur les taux d’interruption durant tout
le sondage. Cependant, nous ne savons pas avec certitude si la diminution du taux de réponse est due a
I’importance accordée aux droits a la protection de la vie privée ou a la longueur de I’écran d’accueil
(expliquer les droits a la protection de la vie privée a I’écran d’accueil produit un plus long écran). La
recherche devra se poursuivre afin de faire la distinction entre ces deux processus apparentés.

5 Conclusion et discussion

L’un des défis les plus importants pour les concepteurs de sondage en ligne est d’arriver a ce que les
répondants se connectent au site du sondage et a soutenir leur motivation a achever le sondage une fois
qu’ils I’ont commencé. Cependant, alors que la plupart des concepteurs ont examiné la disposition et la
conception du sondage en ligne proprement dit et la fagon dont elles affectent les taux d’interruption, ils
ont accordé moins d’attention au role important que joue I’écran d’accueil. Ce premier écran d’un sondage
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en ligne transforme I’invité en un répondant et influe sur ses premiéres impressions du sondage. En outre,
la recherche empirique a montré que la plupart des répondants abandonnent apres cette premiére page.

L’objectif de la présente étude était d’évaluer certains facteurs reliés a la conception de I’écran
d’accueil des sondages en ligne qui ont une incidence sur les taux de réponse dans I’environnement
électronique. Afin d’examiner cette influence, nous avons intégré un plan d’expérience 2 x 2 x 2 dans un
sondage en ligne. Les résultats donnent a penser que la présentation de I’écran d’accueil joue un rdle
important dans la communication avec le répondant. Plus la durée du sondage annoncée a I’écran
d’accueil est longue et plus I’attention qui est accordée a I’explication des droits a la protection de la vie
privée du répondant est grande, plus faible est le nombre de répondants qui commencent a répondre au
sondage en ligne et qui achévent de le faire. Cependant, la couleur de fond de I’écran d’accueil n’avait pas
d’effets statistiquement significatifs sur le niveau des taux d’interruption a I’étape de I’écran d’accueil.
Seul un effet durant le sondage en ligne proprement dit a été observé, mais, comme on ne constate pas
d’effet significatif sur le taux global d’interruption, cette caractéristique de la conception de I’écran
d’accueil n’est pas considérée comme pertinente. Dans I’ensemble, sur la base de ces résultats, nous
pouvons énoncer certaines considérations, qui pourraient aider a améliorer la pratique des sondages en
ligne : 1) Veiller a ce que le sondage en ligne soit aussi court que possible; 2) Procéder a des prétests
élaborés pour obtenir de I’information fiable sur le temps nécessaire pour répondre au sondage; 3) Fournir
des renseignements sur les droits a la protection de la vie privée dans I’écran d’accueil, mais tout en tenant
compte du fait que la plupart des répondants préférent une courte description de ces droits et ne veulent
pas passer trop de temps a les lire. Un moyen approprié de satisfaire a ces souhaits consiste a fournir aux
répondants un lien vers une description plus détaillée de ces droits.

Une limite importante de la présente étude tient au fait qu’elle a été réalisée auprés d’un échantillon
tiré d’une population trés particuliere, a savoir des étudiants universitaires de premiére année. Il est fort
probable que le sujet du sondage en ligne, c’est-a-dire le choix de poursuivre des études, ait une grande
importance pour les étudiants que d’autres sujets, ce qui pourrait accroitre le niveau général de réponse.
La recherche par sondage en ligne sur d’autres populations que les étudiants devrait permettre de
déterminer si les résultats présentés ici sont robustes. En outre, il serait intéressant de déterminer I’effet
précis de I’importance accordée a I’énoncé des droits & la protection de la vie privée sur les taux de
réponse. Est-il attribuable au nombre de mots consacrés a ce sujet ou s’agit-il de I’accent mis sur les
problemes éventuels liés a la protection de la vie privée ? Les mécanismes particuliers de I’effet observe
ne sont pas clairs et une étude plus approfondie est par conséquent nécessaire.
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Annexe A

] ...,

w2.unipark.de/uc/studiencingangsbefragung

Welcome to the First Year Students Survey of the University of Konstanz!

You are in your first or second semester of your course of studies at the University of Konstanz. We would like to ask you
about your experiences with the university advisory services, the support received from the lecturers and your overall
expectations. The questions are therefore solely focused on your current studies.

You can answer the questions by clicking or by giving short entries. The survey will take maximum 20 minutes. The
Continue button will bring you to the next page of the survey.

The collected information will only be used for scientific purposes and within the scope of the Quality Management
Department of the University of Konstanz. You can find further information on the data protection policy here.

For questions and comments, please e-mail our survey team: studieneingangsbefragung@uni-konstanz.de.

Thank you for your participation in the survey!

Continue

Annexe B
M...,

Vous commencez maintenant le premier ou le deuxieme semestre de votre programme d’études a
I’Université de Constance. Au cours de ces quelques premiéres semaines, Vous avez appris a connaitre
avec votre département, I’université et la ville. Nous aimerions savoir quelle a été votre expérience en ce
qui concerne les services consultatifs de I’université, le soutien offert par les chargés de cours et vos
attentes globales. Nous vous invitons donc a participer a notre sondage aupres des étudiants de premiere
année. Votre participation a ce sondage nous aidera a améliorer les conditions d’études a I’Université de
Constance.

Veuillez cliquer sur le lien vers le sondage (version anglaise) qui suit :
http://personalizedlink

Si vous ne pouvez pas accéder au sondage au moyen du lien, veuillez copier et coller I’adresse dans
votre navigateur Web.

La participation au sondage est volontaire. Le sondage est assujetti au réglement concernant la
protection des données et I’information que vous fournirez sera utilisée uniquement par le département de
la gestion de la qualité de I’Université de Constance et a des fins scientifiques. D’autres renseignements
sur la protection des données figurent a I’écran d’accueil du sondage.

Si vous avez des questions ou des commentaires, veuillez communiquer par courriel avec I’équipe du
sondage a I’adresse : studieneingangsbefragung@uni-konstanz.de.

Nous vous remercions de votre participation et nous vous présentons nos veeux de réussite durant vos
études !

Cordialement,
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