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Critéres pratiques pour la définition des classes de pondération

VICTOR TREMBLAY!

RESUME

Lorsque la technique d’ajustement par classes de pondération est mise en application pour compenser
leffet de la non-réponse, plusieurs questions méritent des réponses précises et quantifiées: Comment
le choix des variables servant a la définition des classes affecte-t-il Perreur quadratique moyenne totale,
en particulier le biais de non-réponse et la variance échantillonnale? Selon quelle régle et quelle pro-
cédure doit-on choisir les variables d’ajustement? A partir de quel critére peut-on établir des tailles op-
timales pour les classes de pondération? Enfin, lorsque cette procédure est mise en application pour
compenser la non-réponse au niveau d’éléments spécifiques d’un questionnaire comment utiliser efficace-
ment des variables auxiliaires fortement correlées lorsque celles-ci sont elles-mémes affectées par la non-
réponse? Cet article s’adresse aux professionnels impliqués dans la pratique qui cherchent des lignes
directrices.

MOTS CLES: Ajustement pour la non-réponse; classes de pondération; poststratification; biais de non-
réponse.

1. INTRODUCTION

Le probléme de I'application de la technique d’ajustement de la non-réponse par la créa-
tion de classes de pondération a une parenté évidente avec celui de la détermination des criteres
de poststratification. Kish (1978) a identifié¢ ce domaine de recherche comme pressant en rap-
pelant que les effets de ce genre de pondération ont souvent une resultante inconnue lorsque
Pon met en balance les avantages et les inconvénients. Au méme moment Platek, Singh et
Tremblay (1978) ont développé des expressions mathématiques du biais et de la variance des
estimateurs découlant de I'ajustement par classes de pondération. Leur modele basé sur le
concept de “probabilité de réponse”, a été exploité plus a fond récemment par Platek et Gray
(1983). Parallelement, Bailar, Bailey et Corby (1978) ont décrit la recherche théorique et em-
pirique entreprise au US Bureau of the Census et leur présentation se termine en soulignant
importance et la nécessité de développer des assises théoriques solides touchant les méthodes
d’ajustement pour la non-réponse. Plus récemment le “Panel on Incomplete Data” (1983) a
brossé un tableau particulierement concis et complet des implications pratiques de l'ajuste-
ment par pondération et a mis en relief les conclusions auxquelles sont arrives Oh et Scheuren
(1983) suite 4 une étude de simulation. De son cdté, Chapman (1983) a analysé un certain
nombre de procédures permettant d’identifier les variables les plus pertinentes pour construire
efficacement les classes de pondération.

Le présent article s’inscrit dans la ligne de continuité de ces recherches en tentant de cir-
conscrire certaines régles d’application de cette procédure d’ajustement a partir de fondements
théoriques. Lunique exemple qui tout au long du texte sert a illustrer la discussion péche cer-
tainement par sa spécificité; mais le lecteur saura certes en dégager des champs d’application
beaucoup plus variés et riches.

! yictor Tremblay, Président, STATPLUS experts-conseils en statistique, C.P. 337 Ville Mont-Royal, Québec H3P 3C6.
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2. ILLUSTRATION DE LA TECHNIQUE

Imaginons I’exemple bien réel et fréquemment rencontré qu’est celui de la mesure des in-
tentions de vote. Toutes les données utilisées dans ce texte proviennent du sondage OMNIBUS
du Centre de sondage de I’Université de Montréal, Automne 1985 dont une section visait
a mesurer les intentions de vote aux élections québécoises de décembre 1985, quatre semaines
avant ’événement. La répartition des réponses a la question portant sur les intentions de
vote parmi les 1 836 personnes interrogées qui avaient I’intention d’aller voter se lisait ainsi:

Ce tableau présente une situation évidente ou le probléme de la réponse ne peut &tre ig-
noré. Répartir les non-réponses aveuglément au prorata des autres réponses est un exercice
hasardeux qui suppose que ceux qui n’ont pas exprimé leur intention de vote ont le méme
profil que ceux qui ont répondu spontanément a la question.

Les deux conséquences de la présence aussi marqué de la non-réponse sont bien connues:
biais potentiel et augmentation de ’erreur d’échantillonnage suite a la réduction effective
de la taille de I’échantillon. Toute technique d’ajustement doit tenter de réduire ces deux
effets. Lorsque, comme dans ce cas-ci, I’importance du phénomeéne de la non-réponse est
prévisible, il y a lieu de concevoir le questionnaire de fagon a y incorporer des questions
correlées qui peuvent servir de base a des ajustements éventuels. Par exemple, une question
permettant de connatre la satisfaction des personnes interrogées face au gouvernement en
place peut &tre d’un secours apprécié étant donnée I’étroite relation existant entre cet indice
et I’intention de vote comme en fait foi le tableau suivant.

Tableau 1

Répartition des intentions de vote
(avec non-réponse)

né %
Parti Québécois (PQ) 505 27.5
Parti Libéral du Québec (PLQ) 650 35.4
Autres partis 62 3.4
Non-réponse 619 33.7
TOTAL 1 836 100.0

2 Nombre de cas pondérés.

Tableaun 2

Intention de vote au provincial selon la
satisfaction face au gouvernement

Intentions Chez les satisfaits Chez les insatisfaits
de vote (n = 555) (n = 656)

PQ 70.1% 17.3%

PLQ 26.7% 76.1%

Autres 3.2% 6.6%
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Tableau 3

Satisfaction face au gouvernement croisée
selon le fait de répondre ou non
a la question sur les intentions de vote
(nombre de cas pondérés)

Chez les Chez les
satisfaits insatisfaits TOTAL
Réponse a l’intention
de vote n; = 555 n, = 656 n = 1211
Non-réponse a
I’intention de vote 236 334 570
TOTAL n{ =791 ny = 989 n' = 17802

a (e tableau exclut 56 cas de non-réponse a la question portant sur la satisfaction.

Alors que 70,1% des personnes satisfaites du gouvernement avaient I’intention d’appuyer
le parti au pouvoir (PQ) la situation est inversée chez les insatisfaits, comme on pouvait s’y
attendre, alors que 76,1% d’entre eux prévoyaient voter pour le parti d’opposition d’alors
(PLQ).

Pour tirer profit de cette information auxiliaire, ’'une des techniques disponibles est de
créer des classes de pondération basées sur la satisfaction. Les informations du Tableau 3
présentent les données complémentaires nécessaires pour effectuer les ajustements.

Si I’on considére les “‘satisfaits’’ et les ‘‘insatisfaits’> comme deux classes de pondération,
’ajustement statistique des données prend la forme suivante:

soient p;. = la proportion des répondants de la classe ¢ qui ont I’intention d’appuyer
le parti j;
le nombre de cas dans la classe ¢ qui ont répondu & la question sur les
intentions de vote;

n = I, n. = la taille du sous-échantillon §; des répondants aux questions d’intention

de vote et de satisfaction;
n. = le nombre total de cas dans la classe c;
et n’ = L.n! = la taille de ’échantillon S des répondants a la question de satisfaction.
Alors, les estimations ajustées de ’intention de vote se calculent ainsi

pj, = (1/n) E ”clpjc-

e

Cette nouvelle estimation correspond a introduire un poids correctif égal a n,n/nn’ pour
tous les répondants de la classe c.

Ce simple exercice illustre le fonctionnement du mécanisme bien connu de I’ajustement
statistique par la construction de classes de pondération inspirée des procédures tradition-
nelles de poststratification. Les questions qu’il faut approfondir dans une telle application
sont les suivantes:

1. Quel est 'impact de cette procédure sur la réduction du biais de non-réponse?

2. Comment cette technique affecte-t-elle Perreur d’échantillonnage?

3. Quelles sont les variables auxiliaires (ou combinaisons de variables) qui peuvent le mieux
servir a la définition des classes?

4. Jusqu’a quel point trouve-t-on avantage a raffiner la définition des classes de pondération?

5. Que faire avec des variables auxiliaires qui comportent elles aussi de la non-réponse?
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Pour répondre adéquatement aux questions, il faut poursuivre le développement théori-
que touchant application des classes de pondération.

3. IMPACT DE LA PROCEDURE D’AJUSTEMENT SUR
LE BIAIS DE NON-REPONSE

Le défi le plus difficilement surmontable en ce qui concerne la non-réponse est bien de
quantifier le degré de réduction du biais de non-réponse suite a ’application de telle ou telle
technique. En effet si cette mesure s’avérait réalisable, il serait possible de mesurer le biais
et conséquemment de produire des estimations non biaisées.

Cette dure réalité ne nous empéche cependant pas de tenter de comprendre davantage les
mécanismes sous-jacents a la non-réponse afin de concevoir les instruments les plus aptes
4 réduire son impact sur la qualité des données.

Une facon d’étudier le probléme est de le considérer sous ’angle de la théorie des pro-
babilités de réponse selon laquelle on stipule que chaque unité U; de la population a une
probabilité o; de répondre a I’enquéte (ou a une question spécifique posee) si elle est sélec-
tionnée. Méme si cette approche doit supposer que les o; sont non nuls, la théorie permet
de déduire des expressions mathématiques du biais de non-réponse selon I’application de telle
ou telle méthode en fonction des observations X; que ’on désire obtenir et des probabilités
de réponse «;. C’est ce qu’ont fait Platek et Gray (1983); dans le cas de I’estimation du sous-
total X, dans la classe de pondération ¢ en ajustant I’estimation échantillonnale par I’inverse
du taux de réponse dans la classe ¢, ils ont établi que le biais résiduel de non-réponse pouvait
s’écrire sous la forme:

N¢ Ne
B(X) = &' ) (a4 — &) X, ova, =N Y o 3.1

i=1 i=1

et ou N, = Taille de la classe ¢ dans la population.

L’expression rappelle que le biais résiduel de non-réponse n’existe aprés ’application du
facteur de correction, que si a I’intérieur de la classe ¢, il y a une corrélation entre les pro-
babilités de réponse et la caractéristique mesurée.

11 est intéressant par ailleurs d’expliciter I’expression dans le contexte particulier de don-
nées de classification, ¢’est-a-dire lorsque les X; = 0 ou 1. En se référant a la notation in-
troduite a la section précédente, on peut démontrer que le biais résiduel de X, apres
I’application du facteur de correction peut s’exprimer a partir (3.1) de sous la forme:

B(Xc) - NCPC&C—I(G‘L)‘( - &)

NP.(1 — Pya."(af — &);

Il

proportion réelle des unités de la classe ¢ qui ont la caractéristique X;

o
=

e
I

& = moyenne des probabilités de réponse chez les unités de la classe ¢ qui ont la
caractéristique X;

et &f = moyenne des probabilités de réponse chez les unités de la classe ¢ qui n’ont
pas la caractéristique X.



Techniques d'enquéte, juin 1986 95

11 est utile de reformuler B(X,) ainsi:
B(X.) = N (X, X)
ou ¢ : est la variance de la caractéristique X a I’intérieur de la classe c;

et d.(X, X) = acar - &f) est une mesure standardisée de la distance entre la pro-
babilité de réponse moyenne chez ceux qui ont la caractéristique X et ceux
qui ne ’ont pas a I'intérieur de la classe c.

Le biais de non-réponse associ¢ a ’estimation p’ de P peut donc s’exprimer sous la forme:

B(p') = BIN"' Y} X0)

Il

N~' Y] N, (X, X, (3.2)

L’expression (3.2) apporte un argument mathématique a la thése souvent évoquée que
’on a avantage a construire des catégories les plus homogenes possibles par rapport au
phénomene étudié en partitionnant I’échantillon en segments dont certains ont tendance a
rassembler des unités qui ont la caractéristique X d’une part et les autres d’autre part.

4. IMPACT DE LA PROCEDURE D’AJUSTEMENT SUR
L’ERREUR D’ECHANTILLONNAGE

On sait que le probleme de la non-réponse a entre autres comme conséquences d’augmenter
Ierreur aléatoire d’échantillonnage suite a la perte du nombre d’observations. Il est révélateur
d’étudier jusqu’a quel point la technique d’ajustement dont il est question ici compense cette
perte de précision. Plusieurs auteurs parmi ceux cités dans I’introduction, ont fait référence
au danger potentiel que représente la présence de poids correctifs trop grands ou trop in-
stables étant basés sur un nombre d’observations par classe trop restreint. De leur c6té, Platek
et Gray (1983) ont présenté une expression approximative de la composante de la variance
attribuable & la non-réponse aprés I’application de 1’ajustement. Bien qu’instructive sur le
comportement général de cette composante de la variance échantillonnale, ce développement
mathématique ne met pas en lumiére le point critique au-dela duquel un raffinement excessif
des classes de pondération a un effet adverse sur la précision des données.

En réalité on se trouve devant la situation suivante. Le sondeur a certaines informations
fiables aupres d’un échantillon représentatif de la population qu’il étudie (par exemple satisfac-
tion face au gouvernement), cependant les données qui I'intéressent plus spécifiquement dans
son enquéte (par exemple, intention de vote) ne sont disponibles qu’aupres d’un sous-
échantillon et il aimerait utiliser certaines données issues de I’échantillon de base pour améliorer
la précision de ses estimateurs. Que I’on parle de non-réponse au niveau des unités échan-
tillonnées ou a celui de questions spécifiques & I’intérieur d’un questionnaire le probleme
fondamental est le méme. Du point de vue de la variance des estimateurs, la situation com-
porte une certaine analogie avec I’échantillonnage double ou I’ajustement des données cor-
respond a I’application des estimateurs quotients séparés c’est-a-dire & une poststratification
selon des catégories définissables a partir des informations disponibles chez I’échantillon de
base. Bien slir que cette analogie est inacceptable pour analyser ’effet biaisant de la non-
réponse puisque 1’on ne peut soutenir I’hypothése que le sous-échantillon des répondants
est probabilistiquement représentatif de I’échantillon de base. Cependant lorsque ’on étudie
la variance des estimateurs, I’approche analogique s’avére aussi utile que défendable.
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Plus précisément imaginons la situation suivante. Un échantillon aléatoire simple S de
taille n’ nous donne la distribution d’une variable de classification de la population totale
avec N. = (N/n’)n.’ comme Pestimateur du nombre d’unités de la population apparte-
nant a la classe ¢. Un sous-échantillon aléatoire simple S; C Sde taillen = frn' (0<f<1)
est choisi dans le but de mesurer la distribution d’une autre variable de classification X. Pour
chacune des unités de S; on connait sa classification selon les deux variables décrites ci-haut.

On désire estimer la proportion P; d’unités appartenant a la classe j de la variable X.
L’estimateur simple déduit de S, est

pi= (I/n) Y n. pge.
c
Par ailleurs ’estimateur quotient séparé (post-stratifié) peut s’exprimer sous la forme:
pf=(1/n") Y nippe
c

Alors que dans I’expression de p; toutes les unités de I’échantillon S, se voient octroyés
un poids égal a 1, dans celle de p/ on observe que les unités ont des poids variables selon
qu’elles appartiennent a I'une ou a I’autre des classes c. Ces poids correctifs égaux a n/n/nn’
utilisent I’information complémentaire disponible aupreés de la totalité de I’échantillon S sur
la partition en classes.

Si I’on développe la formule de la \iariance de p; en conservant les termes de I’ordre de
grandeur de la variance relative des V. on obtient selon Tremblay (1975):

Var p/ = Var p; —[(1-f)/n] [ E (P,. — P)*P, — E re Pi(1 — P;)P,] 4.1

4

ou r, = N(1 —P.)/nN,: la variance relative de I’estimateur de N, i.e. N, = (N/n)n,;
P, = N./N:Proportion de la population appartenant a la classe c;

P

Jje

P;

= Eij:Proportion des unités qui ont la caractéristique j dans la classe c;

= Ep;: Proportion des unités de la population qui ont la caractéristique J.

L’équation (4.1) nous révéle que la technique d’ajustement par les classes de pondération
est d’autant plus efficace que la variance inter-classe est grande et, conséquemment, que la
variance intra-classe est petite. Il est facile de vérifier que dans le cas limite ou la variance
inter-classe est maximale, c’est-a-dire lorsque tous les P;. sont soit 0 ou 1, alors:

Varpj = P{(1 — P)) / n’.

c’est-a-dire la variance que I’on aurait obtenu si toutes les n’ unités avaient répondu.

Cette équation (4.1) nous rappelle de plus que dans la mesure ou les variances relatives
sont négligeables par rapport a 1, on a avantage 4 partitionner plus finement 1’échantillon
en un grand nombre de classes; ce faisant, on augmente la variation inter-classes et on diminue
par le fait méme la variance de p; .

Mais le raffinement de la partition est justement limité par la présence des variances relatives
r.. Regardons-y d’un peu plus pres. Supposons qu’une premiere partition de I’échantillon en
un ensemble de classes C’ produit ’estimateur p/ tel que défini précédemment. Supposons
ensuite une seconde partition plus fine C” permettant de construire I’estimateur p;’; en ima-
ginant que toutes les classes de C' coincident avec celles de C” sauf une classe ¢ qui a été
scindée en deux parties ¢, et ¢, (i.e., ¢ = ¢; U ¢y), il serait intéressant de trouver un critére
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simple permettant d’identifier laquelle des deux partitions C’ ou C" produit la variance la
plus faible en tenant compte des facteurs r, dans Pexpression ci-haut. On a que:

Var p” < Var p’

Z (ch_Pj)zpc_ E (ch_Pc)zpc

ceC” ceC’
> Ercpjc(l'—ch)Pc_ E rCch(l_ch)Pc=D'
ceC” ceC’

Le membre de gauche G de I’inégalité peut s’exprimer ainsi:

G = Z PiP. — Y] PP,
ceC” ceC'’
= P% P + Pi,P, — P3P, 4.2)

Si la classe ¢ a été partitionnée ainsi:

ne, = anc et ne, = (1—a)n, ou 0<ax<l1

1

alors on a que P P, + (1= a)Pj., que P, = aP, et finalement que P, = (1—-a)P..
Alors l’expression (4 2) peut s’écrire sous la forme compacte:

G = P.a(l-a) [Py, — Pi,]>

D’autre part, le membre de droite peut se réduire a
D = rePje, (1=Pj )Py + Iy Pje, (1= Pje,) P, — rePi(1—Pj)P,.

Maintenant, en substituant les variances relatives r, par I’expression correspondante
établie précédemment et remarquant que les termes P,, P, et P, sont négligeables par rap-
port & 1 lorsque I’on s’interroge sur la pertinence du rafflnement d’une partition, on obtient:

- (l/l’l)[ jCl(l _/(,‘1) + j(‘z(l jC2) ( ch)]

A cause de la convexité de la fonction P(1 — P) et du fait que P est une combinaison linéaire
de Py, et Pjc,, la valeur de D est bornée supérieurement par 1/4n. Ainsi pour que la varian-
ce de p” soit inférieure a celle de p', il suffit que:

P.a(l—a) [Py, — Pi,]1* > 1/4n;

en estimant P. par n./n a partir du sous-échantillon S;, cette condition prend la forme
suivante:

DIF = | P | > %vVa(l — ayn, = DIFMIN 4.3)

ja /Cz
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Tableau 4.
Valeurs de DIFMIN = Y2va(1 — a)n. (en %)

n a=1/2 a=1/4 a=1/10
1000 3.1% 3.7% 5.3%
400 5.0% 5.8% 8.3%
200 7.1% 8.2% 11.8%
100 10.0% 11.5% 16.7%
80 11.2% 12.9% 18.6%
60 12.9% 14.9% 21.5%
40 15.8% 18.3% 26.4%
20 22.4% 25.8% 37.3%
15 25.8% 29.8% 43.0%
10 31.6% 36.5% 52.7%

L’inégalité met donc en lumiére une régle simple et suffisante pour qu’il soit avantageux de
découper une classe cen ¢; U ¢,. Comme on pouvait s’y attendre intuitivement, plus le nom-
bre de répondants dans la classe ¢ est grand (dans I’échantillon S;) ou plus les proportions
Py, et Pj, s’écartent 'une de 'autre, plus on a intérét a partitionner finement les classes.
Le Tableau 4 au-dessus présente les écarts minimaux DIFMIN correspondant & diverses valeurs
de n. et a.

A titre d’exemple, le tableau précédent nous dit que si I’on a une classe de 100 répondants
que I’on considére scinder en deux parties 4 peu prés égales, il faudra que le pourcentage
de ceux qui ont le caractere j différe d’au moins 10% entre les deux nouvelles classes pour
que ce raffinement de la partition contribue a réduire ’erreur d’échantillonnage. Si I’écart
entre les deux pourcentages est inférieur a 10%, le raffinement est inutile et peu méme
augmenter la variabilité des estimations produites. On constate par ailleurs, que si les sous-
classes ¢; et ¢, sont, trés inégales, 1’exigence sur le comportement différencié de leurs répon-
dants par rapport au caracteére j (i.e., ij VETsus chz) est plus forte: ainsi, si ¢, représente
environ 10% des effectifs de ¢, 1’écart minimal DIFMIN s’établit a 16.7%.

Dans le cas particulier ou le découpage d’une classe ¢ s’effectuerait a peu prés également
entre ¢; et ¢,, ’écart minimal DIFMIN prend une forme trés compacte:

DIFMIN = 1/ Vn,

Dans les situations ou le découpage de ¢ se réalise en plusieurs composantes (disons
c=c;UcU ... Ug) on peut appliquer le test décrit ici en considérant d’une part la plus
petite des sous-classes c; et d’autre part I’ensemble de toutes les autres. Comme dans ce cas
a (ou 1 —a) risque d’€tre petit, on peut simplifier la régle énoncée par ’inégalité (4.3) et con-
sidérer comme suit ’écart minimal:

DIFMIN = Y N'min (ng)
J
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11 est intéressant de rappeler ici que ces résultats ont été développés par analogie dans
le contexte de I’échantillonnage en deux phases et que les régles qui ont été déduites peuvent
aussi bien s’appliquer aux estimateurs quotients séparés ainsi qu’aux estimateurs poststratifiés.
Par exemple, il est souvent utile de savoir jusqu’ou le raffinement d’une poststratification
produit des résultats plus précis; les régles énoncées ici peuvent donc servir de guide.

5. CRITERE DE CHOIX DES VARIABLES D’AJUSTEMENT

Si I’on poursuit I’exemple qui accompagne le présent article, on constate que le degré de
satisfaction face au gouvernement peut certainement servir de variable d’ajustement a la non-
réponse a la question de I’intention de vote. Mais est-ce vraiment la la meilleure variable
a utiliser? Si I’instrument d’enquéte comporte d’autres questions reliées indirectement a I’in-
tention de vote, a partir de quel critére choisir entre par exemple la satisfaction, certains
profils socio-démographiques (langue, scolarité), ou la perception de celui qui ferait le meilleur
premier ministre.

Les deux sections précédentes nous enseignent que plus les classes construites sont
homogénes plus la variance des estimations ajustées est réduite et plus il est vraisemblable
que le biais lui-méme s’en trouve amoindri. On a donc avantage a constituer des classes qui
maximisent la variance inter-classes de ’estimateur p;/. Si I’on se refére a I’expression
algébrique (4.1), la partition choisie doit maximiser la quantité

INTERCL; = E (P,. — P))*P.
C

Pour une variable X multinationale avec paramétres P, P,, ... ,P,, le probléme revient
a trouver une statistique qui incorpore I’ensemble des quantités INTERCL; (j = 1, ..., J).
Dans ce cas, le x2 mérite d’étre considéré comme un candidat intéressant puisque

x> =NY, ¥ (Pe-P)’P/P; =N Y, P INTERCL;/P}]
J ¢ J

c’est-a-dire que le x? est égal & une combinaison linéaire des valeurs relatives des INTERCL;
pondérées en fonction des P;. Par contre, comme B; = INTERCL;/P;(1 — P;) mesure la
proportion de la variance expliquées par la partition en classes, il serait aussi justifié de con-
sidérer la statistique

Y=Y )Y P - P)*P./P;(1 — P)).

J

Notons que cette derniére statistique est équivalente au x?* dans trois situations par-
ticuliéres: a) lorsque X est dichotomique b) lorsque les P; sont & peu pres égaux et ¢) lorsque
les P; sont tous petits. Dans le cas multinominal ou il est important de raffiner ’estimation
d’un P; pour un indice j en particulier on peut alors dichotomiser la variable X en fonction
de cet indice j et utiliser le comme critére de performance d’une partition en classes. Dans
la poursuite de ’exemple nous utiliserons le x? étant donné que cette statistique est produite
directement par la plupart des logiciels de traitement de données d’enquétes.
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6. APPLICATION ET PROBLEMES INHERENTS

Dans la discussion précédente, nous avons dégagé un critére d’évaluation de la perfor-
mance de classes de pondération. En pratique, il arrive cependant que les variables qui expli-
quent le mieux la variance d’un phénomene soient elles aussi entachées du probléme de la
non-réponse. Cette situation complique alors quelque peu le choix des classes de pondeération.

Le tableau suivant présente une liste de variables jugées a priori potentiellement intéressantes
par un chercheur en vue d’effectuer une pondération d’ajustement pour la non-réponse a
la question d’intention de vote. Pour chaque variable candidate, on y décrit la valeur du
%2, le nombre de valeurs manquantes et le nombre total de valeurs manquantes lorsqu’elle
est croisée avec la question portant sur les intentions de vote. Rappelons que prise isolément
cette derniére question cumulait 619 non-réponses dans le sondage.

La valeur du x? est fort révélatrice de la force de prédiction des diverses variables en
cause. On observe par exemple que parmi les variables socio-démographiques seule la langue
maternelle a un impact qui mérite d’étre souligné. Par contre, certaines questions thémati-
ques démontrent un lien non équivoque avec I’intention de vote; en particulier, le degré de
satisfaction face au gouvernement actuel et la perception de qui entre les deux principaux
chefs de parti ferait le meilleur premier ministre. On se rend bien compte que plus une ques-
tion est percue comme parente de la question de fond, plus il s’avére difficile d’obtenir des
réponses. Sur le theme plus anodin de la satisfaction face au gouvernement, on n’enregistre
que 56 non-réponses (environ 3% de I’échantillon) alors que ce nombre atteint 392 si ’on
demande d’identifier le meilleur premier ministre!

Tableau 5
Liste de variables candidates pour compenser,
par pondération, ’effet de la non-réponse
4 la question d’intention de vote

Nombre de données

Valeur Nombre de données
Variable” du manguantes sur manquantes dans le
2 . croisement avec
X la variable I’intention de vote

Age (6) 34 4 620
Scolarité (4) 8 3 621
Langue maternelle (2) 96 0 619
Degré de satisfaction face au

gouvernement du Québec (4) 382 56 625
Degré de satisfaction face au

gouvernement du Québec (2) 346 56 625
Identification du meilleur

premier ministre (3) 773 392 686
Vote provincial aux

élections de 1981 109 269 658
Intérét face a la politique 1 1 619
Degré de satisfaction a ’endroit

du gouvernement fédéral (4) 39 58 631
Intention de vote

au fédéral (4) 288 694 832

¢ 1.es nombres entre parenthéses indiquent le nombre de classes considérées pour les variables en cause.
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Dans la constitution des classes de pondération, il y a donc avantage a tenter de tirer pro-
fit d’une part de variables fortement correlées au phénomene étudié et d’autre part de variables
affichant 2 la fois une bonne corrélation et un excellent taux de réponse. De plus en croisant
entre elles les variables pertinentes on peut former des classes plus homogénes et augmenter
conséquemment la valeur du x2. Evidemment le degré de raffinement des classes doit
respecter le critére limite exprimé précédemment par 1’équation (4.3).

Considérons par exemple, la formation de classes de pondération a partir de trois variables
explicatives de ’intention de vote: I’identification du chef de parti qui ferait le meilleur premier
ministre (3 catégories de réponse), le degré de satisfaction face au gouvernement (4 catégories)
et la langue maternelle (2 catégories). A ce stade, I’idée est de projeter I’intention de vote
mesurée aupres des répondants appartenant a une classe,  I’ensemble des individus de cette
méme classe, c’est-a-dire ceux dont la classification a pu &tre établie. La premicre étape du
processus consiste a construire les classes les plus fines possible & partir des 3 variables en
cause et a produire un tableau croisé de I’intention de vote selon ces 24 (i.e., 3x4x2) classes.
A I’aide du critére explicité par I’équation ou encore du tableau 4, on élimine par fusionne-
ment les classes de trop petite taille. Lorsque nécessaire, on regroupe donc les classes
“‘semblables’’ c’est-a- dire celles qui présentent un profil d’intention de vote similaire. On
est en mesure alors de produire un tableau comme celui de la page suivante ot I’intention
de vote apparait croisée suivant cette nouvelle partition. L’examen des données peut encore
suggérer quelques regroupements. De plus le Tableau 6 présente d’autres données pertinentes.
Par exemple les deux derniéres lignes confrontent par classes le nombre de répondants & la
question sur les intentions de vote en regard du nombre total d’individus du sondage
classifiables selon les trois variables en cause. On en déduit un premier systéme de poids.
Globalement dans I’exemple il y a 283 personnes dont la classification est connue mais non
I’intention de vote. De plus, la valeur globale du x?2 s’établit 4 891 ce qui s’avére une nette
amélioration par rapport aux variables prises isolément selon le Tableau 5.

Enfin sous B;, apparaissent pour chaque P; a estimer le pourcentage de la variance at-
tribuable & la variance inter- classes. Ces B; mesurent le gain en précision (réduction de
variance) attribuable a I’ajustement les données selon la partition retenue; ceci est évident
en réécrivant 1’équation (4.1) sous la forme (en négligeant les variances relatives):

Var pj = Var p; — (1 — f)B; Var p;

Avec un B; égal a 61,9% pour ’estimation de I'intention de vote a Pendroit du PQ, cela
revient a dire que du point de vue de la réduction de la variance I’ajustement des données
est équivalente 4 avoir récupéré sur le terrain 61,9% des 283 non-réponses a la question sur
les intentions de vote.

Le probléme résiduel est maintenant le suivant: comment ajuster la non-réponse au niveau
de questions spécifiques a I’aide de variables elles-mémes affectées par la non-réponse?

Dans I’exemple mis en lumiére par la partition selon le Tableau 6, il est clair qu’une por-
tion significative de la non- réponse sur I’intention de vote ne se trouve pas corrigée par ce
genre de pondération. Il reste en effet, 409 cas de non-réponse qui ne peuvent recevoir ce
premier traitement puisque pour ceux- ci on ne connat pas la classification suivant I’une ou
I’autre des variables de référence. Une solution a explorer dans ce cas serait d’implanter un
systéme de poids qui permet d’utiliser pour chaque non-répondant le maximum de variables
disponible pour estimer la donnée manquante. Par exemple, le profil d’intention de vote
de personnes qui n’ont ni répondu a la question portant sur les intentions de vote ni a celle
portant sur le meilleur premier ministre mais dont on sait qu’elles sont francophones et qu’elles
se sont dits satisfaites du gouvernement au pouvoir serait déduit a partir du profil d’inten-
tion de vote des répondants francophones satisfaits du gouvernement. Ce processus d’im-
putation peut se traduire aisément par un systeéme de poids.
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Tableau 6.
Efude d’une partition de I’échantillon

Meilleur Premier Ministre Johnson (PQ)
Satisfaction face R Tres ou Peu ou pas
Trés Assez
au gouvernement assez du tout
Franco- Franco- Non- Franco- Non-
Langue maternelle hone hone franco- hone franco-
p p phone P phone
% vote PQ 100 88.3 42.7 63.4 32.9
% vote PLQ 0.0 9.5 45.8 30.2 61.4
% vote Autres 0.0 2.2 11.5 6.4 5.7
Nombre de répondants aux
questions de classification
et intention de vote 51 342 37 133 22
Nombre de répondants aux
questions de classification 59 404 50 203 28
Meilleur Premier Ministre Bourassa (PLQ)
Satisfaction face Treés ou Peu Pas du
au gouvernement assez tout
Franco- Non- Franco- Non- Franco-
Langue maternelle hone franco- hone franco- hone
p phone p phone p
% vote PQ 12.2 0.0 6.5 1.2 3.5
% vote PLQ 86.5 85.9 92.4 98.8 93.9
% vote Autres 1.3 14.1 1.1 0.0 2.6
Nombre de répondants aux
questions de classification
et intention de vote 64 21 156 49 159
Nombre de répondants aux
questions de classification 81 24 178 54 175
Autre Ni B
Meilleur Premier Ministre que » pourassa TOTAL Bj (")
ni Johnson
Johnson
Satisfaction face Pas du Trés ou Peu ou pas
au gouvernement tout assez du tout
Non-
Langue maternelle franco- - -
phone
% vote PQ 0.0 14.3 4.6 42.7 61.9
% vote PLQ 100.0 73.5 54.9 52.6 58.7
% vote Autres 0.0 12.2 40.5 4.7 15.1
Nombre de répondants aux
questions de classification
et intention de vote 42 17 51 1144 (x2 = 891)

Nombre de répondants aux
questions de classification 49 32 89 1427
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