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Enquétes répétées — Modélisation et estimation
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RESUME

Les auteurs examinent briévement I’estimation de la moyenne d’une caractéristique pour une popula-
tion a différentes périodes a partir d’une série d’enquétes successives. En définissant un modéle paramé-
trique stochastique pour ces moyennes, il est possible d’en estimer les parameétres et d’obtenir des
estimateurs des moyennes proprement dites. Les auteurs exposent le cas ou les moyennes de population
suivent un processus autorégressif de moyennes mobiles (ARMA) et ol1 les erreurs de sondage peuvent
aussi étre exprimées par un tel processus. Enfin, les auteurs ont recours a un exemple ou ils utilisent des
données de ’enquéte sur les voyages des Canadiens.

MOTS CLES: Filtre de Kalman; enquétes avec participation répétée; modeles d’espace d’états; modeles
de séries chronologiques; estimations pour petites régions.

1. INTRODUCTION

Une enquéte qui revient périodiquement permet I’application de méthodes d’estimation et
d’analyse qui ne conviennent pas pour une enquéte unique. Par exemple, I’efficacité des métho-
des d’estimation utilisées a une occasion peut dépendre des données recueillies les fois précé-
dentes. Cela se produit lorsque des unités d’échantillonnage participent a deux enquétes
successives et que, par conséquent, on peut établir une corrélation entre les erreurs de sondage
d’une période a I’autre. De méme, les utilisateurs de données définissent souvent des modeles
pour les séries d’estimations tirées d’enquétes répétées. Par exemple, on suppose souvent un
modele autorégressif de moyennes mobiles (ARMA). Cependant, la plupart des méthodes qui
permettent actuellement d’estimer les parameétres de ce modele supposent que les données
d’entrée ne sont pas exposées a ’erreur de sondage.

Dans cet article, nous élaborons des méthodes permettant d’estimer ces parametres lors-
que les données renferment des erreurs de sondage. La structure de covariance des erreurs que
nous considérons comprend des cas ou les erreurs de sondage sont corrélées dans le temps.

Lorsqu’on suppose un modele de ce genre pour décrire le mouvement des caractéristiques
de population, il est possible de déterminer I’estimateur linéaire a erreur quadratique moyenne
minimum (EQMM). Cet estimateur admet la structure de modele que P’estimateur linéaire non
biaisé a variance minimum (ELNVM) n’admet pas. Nous reviendrons sur PELNVM dans la
Section 2.

Blight et Scott (1973), Scott et Smith (1974), Scott, Smith et Jones (1977), R.G. Jones (1980)
et d’autres encore ont examiné les conséquences de modeles stochastiques de ce genre pour
les moyennes de population dans le temps. Les résultats de leur analyse ainsi qu’une formula-
tion plus générale faisant intervenir des modéles d’espace d’états et des filtres de Kalman sont
étudiés dans la Section 3 pour le cas ou le modéle stochastique pour les caractéristiques de popu-
lation est défini enti¢rement. Ces méthodes peuvent &tre élaborées dans le cadre d’un modele
de type bayesien, ou la distribution a priori est définie entierement.

1 D.A.Binder et J.P. Dick, Division des méthodes d’enquétes sociales, Statistique Canada, Ottawa, Ontario,
K1A 0Te6.
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Lorsqu’on suppose un modéle ARMA en présence d’erreurs de sondage, on peut recourir
aux modeles d’espace d’états pour calculer les estimations les plus vraisemblables des para-
métres inconnus. Notons que cette méthode peut étre assimilée 4 une méthode empirique de
Bayes. Nous supposons que les erreurs de sondage peuvent étre décrites par un processus ARMA
jusqu’a un facteur multiplicatif. C’est ce que nous voyons dans la Section 4.

Dans la Section 5, nous donnons un exemple de ce modele en nous servant des données de
I’enquéte sur les voyages des Canadiens. Cet exemple montre comment le fait de tenir compte
des erreurs de sondage influe sur les valeurs estimées des parameétres du modele. Par la méme
occasion, nous calculons des estimations lissées suivant les hypotheéses du modéle. Comme,
dans cet exemple, les erreurs de sondage sont indépendantes, nous n’avons pas a exposer tout
’appareil mathématique de la formulation générale. Cependant, I’exemple montre que le fait
de ne pas tenir compte des erreurs de sondage peut avoir des conséquences appréciables méme
dans ces conditions.

La Section 6 renferme les conclusions de I’étude.

2. ESTIMATION LINEAIRE NON BIAISEE A VARIANCE MINIMUM
DANS LES ENQUETES REPETEES AVEC PARTICIPATION
REPETEE DE CERTAINES UNITES

Dans cette section, nous faisons un survol des articles ou1 I’on considére la valeur d’une carac-
téristique de population comme la moyenne ou le total comme une constante inconnue. Dans
la Section 3, nous étudions le cas oll I’on suppose un modele stochastique pour la caractéristi-
que de population.

Dans les enquétes 2 participation répétée, ol des personnes sont appelées a participer plus
d’une fois 4 la méme enquéte, les erreurs d’échantillonnage sont habituellement corrélées d’une
fois a I’autre. Il peut aussi y avoir corrélation dans les enquétes a plusieurs degrés ot quelques-
unes des unités d’échantillonnage du premier degré participent plus d’une fois, méme si en défi-
nitive il ne s’agit pas des mémes répondants.

Les estimateurs qui ne tiennent pas compte de ces corrélations et ne reposent que sur les
données recueillies dans une seule période de référence sont en régle générale inefficaces
comparativement i I’estimateur linéaire non biaisé a variance minimum (ELNVM). L’efficacité
relative dépend du degré de corrélation entre les erreurs d’échantillonnage d’une enquéte a
Pautre. Lorsque le degré de corrélation est nul, comme c’est le cas dans I’exemple de la Section 5,
PELNVM est simplement ’estimateur fondé sur les données d’une seule période de référence.

C’est Jessen (1942) qui, le premier, a utilisé les données fournies par la méme personne a
deux enquétes successives. Patterson (1950) a élaboré une théorie générale pour les enquétes
répétées auxquelles certaines unités participent plus d’une fois. Il a examiné en détail le cas
particulier d’un échantillon aléatoire simple tiré d’une population infinie, oti la corrélation pour
les personnes décroit exponentiellement d’une période a I’autre. A chaque période d’enquéte,
un certain nombre de personnes sont retranchées de ’échantillon de la période précédente puis
d’autres y sont ajoutées. Les données recueillies concernent uniquement la période courante.
Patterson a calculé PELNVM pour ce cas particulier.

Les hypotheses fondamentales de Patterson (1950) ont été reprises puis élargies. Eckler (1955)
a désigné le plan de Patterson comme un échantillonnage avec renouvellement a un degré. II
a déterminé PELNVM pour le cas ot des personnes fournissent des renseignements pour deux
périodes successives, ce qu’il a appelé 1’échantillonnage avec renouvellement a deux degrés.
11 a aussi calculé PELNVM pour des plans d’échantillonnage avec renouvellement de degré
supérieur.

Rao et Graham (1964) ont assoupli ’hypothése de la population infinie en itégrant le fac-
teur de correction pour population finie dans la variance de I’erreur de sondage. Singh (1968)
a été le premier & considérer des plans a plusieurs degrés. Il a examiné des plans de sondage
a deux degrés en supposant que la corrélation entre les réponses fournies a des périodes
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différentes peut se décomposer en deux éléments: i) la corrélation entre les unités du second
degré (USE) tirées des unités primaires d’échantillonnage (UPE) et ii) la corrélation entre les
moyennes d’UPE de périodes successives. Si on suppose que ces deux formes de corrélation
suivent un processus autorégressif du premier degré, la forme de ’ELNVM correspond a la
forme générale définie par Patterson (1950).

Tikkiwal (1979) et d’autres ont examiné ce qui arriverait si on assouplissait ’hypothése ci-
dessus. Tikkiwal a conclu que si on supposait I’existence d’une structure de corrélation entie-
rement générale, la forme simple de PELNVM disparaitrait et il faudrait recourir, en prati-
que, a ’approximation. Rao et Graham (1964) et Gurney et Daly (1965) ont proposé I’utilisation
d’estimateurs composites, qui sont une approximation des estimateurs optimaux. Ces estima-
teurs s’utilisent facilement et ont une efficacité relative élevée. Pour une étude de I’ utilisation
de ces estimateurs, voir Binder et Hidiroglou (1988).

Gurney et Daly (1965) ont de plus étendu les résultats de Patterson (1950) a un mod¢le
linéaire. Ils ont défini la notion d’ «estimation élémentaire». Il s’agit d’une estimation fondée
sur des données se rattachant & une période précise et recueillies auprés d’un groupe de per-
sonnes qui sont retranchées de I’échantillon ou y sont intégrées ensemble. On peut exprimer
I’espérance mathématique de ces estimations élémentaires comme une combinaison linéaire
des parameétres de population, {6,}. Lorsqu’on connait la structure de corrélation, on peut
calculer PELNVM & I’aide de la théorie générale des modeles linéaires.

Afin de mathématiser cette analyse, posons y,; comme la j-¢me estimation élémentaire rat-
tachée a la période E(y,;) = 0,. Si Y et © sont des vecteurs ayant pour éléments y,; et 6, res-
pectivement, nous pouvons écrire :

Y=X0 + e, @.1n

ol X est une matrice fixe (n x T) formée de zéros et de uns, E(e) = Oet E(ee’) = U, qui
est la matrice connue des variances-covariances des estimations élémentaires. Donc, PTELNVM
est défini par I’équation suivante:

0= XU X)) 'Xx Uy, (2.2a)

Var(0) = (X’U"'x)71. (2.2b)

Ces résultats supposent qu’a chaque nouvelle enquéte il faut mettre a jour toutes les esti-
mations précédentes. Toutefois, comme les estimations tirées des enquétes plus reculées ont
souvent un effet beaucoup moindre que les estimations des enquétes récentes, les estimateurs
composites, comme ceux proposés par Gurney et Daly (1965), sont plus faciles a utiliser et ont
une efficacité relative élevée. Binder et Hidiroglou (1988) ont étudié la pertinence de ces métho-
des ainsi que leur application dans un certain nombre d’enquétes. De fagon générale, ils ont
constaté que I’on peut obtenir de bons résultats avec des estimateurs composites, pourvu que
les biais de renouvellement ne soient pas trop élevés.

3. DISSOCIATION DU SIGNAL ET DU BRUIT

Les économistes et les sociologues ont souvent tendance a considérer les parameétres {0,}
comme des variables aléatoires dans leurs modeéles stochastiques (Smith 1978). Cependant, si
on ne tient pas compte des erreurs d’échantillonnage liées aux données d’entrée, les valeurs
estimées des paramétres du modele stochastique se trouvent biaisées.



34 Binder et Dick: Enquétes répétées — Modélisation et estimation

Dans la présente section, nous allons montrer comment les hypothéses du modele stochas-
tique peuvent aussi permettre d’obtenir des estimateurs fondés sur un modele et convergents
selon un plan. Dans la Section 4, il est question de ’estimation des parameétres du modéle par
la méthode du maximum de vraisemblance. Comme une définition erronée du modele peut
entrainer des biais appréciables, on devrait recourir & des méthodes de vérification d’hypo-
théses pour s’assurer que le modele est conforme aux données. Le modele devrait en outre refle-
ter une connaissance approfondie du phénomene en question.

Voyons tout d’abord le cas ot les erreurs de sondage sont indépendantes. (Cette hypothese
est vraisemblable dans le cas des enquétes sans participation répétée avec de faibles taux de
sondage.) En I’occurrence, '’ELNVM de 6, est 8, = ,. Or, en appliquant un mode¢le stochas-
tique a la suite des paramétres , {6,}, il est possible de réduire I’erreur quadratique moyenne
de ’estimateur.

Scott et Smith (1974) ont proposé le modele suivant pour les enquétes sans participation
répétée. Leur modele des estimations d’enquéte au temps ¢ s’écrit comme suit:

Yi=10; + ¢ (3.1

ou les résidus e,’s sont indépendants et distribués suivant une loi normale de moyenne nulle
et de variancere independent N(0,5?). Ils ont supposé que la suite des paramétres, {6,}peut
étre modélisée sous la forme suivante (a la condition que ©/_; = (0, ... 0 ,.y),

0, =a/0,_1 + ¢ (3.2)

ol les ¢'s sont indépendants et distribués suivant une loi normale de moyenne nulle et de
variance N (O,S%) et sont indépendants de {e;}, et ol o, est un vecteur de constantes de
dimension (¢ — 1).

En régle générale, au temps ¢ — 1, nous avons Y. 1= (¥ .-- »Yi_1), &la condition
0,_,~N(©,_,,V,_,). Par des arguments conditionnels, nous pouvons montrer que
E(b/ly) = 0 = 7(a/®,_1) + (1-m)y; (3.3a)
et que
Var(8,|y) = (1-m,)S?, (3.3b)
ou
_ Var(y,|6;) _ 52 (3.30)

Var(y) eV, i + of + 87

Notons que I’estimateur défini en (3.3a) est la moyenne pondérée de deux éléments: le pre-
mier représente la meilleure prévision linéaire de 6, étant donné la valeur précédente de 0,_:;
et le second représente la meilleure estimation de 6, établie a I’aide des données de I’enquéte.
L’importance de chaque terme est déterminée par =, qui est le rapport entre la variance de
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I’échantillon et la variance totale. Lorsque I’erreur de sondage diminue, I’importance de 6,_,
diminue aussi et ’estimation de 6, dans (3.3a) se compose principalement de y,, qui est
I’estimation établie & ’aide des données d’enquéte. Par conséquent, I’estimateur de 6, est con-
vergent selon le plan lorsque y, lest.

En revanche, lorsque ’erreur de sondage augmente, I’estimation de 6, est déterminée prin-
cipalement par la prévision linéaire de ©,_,. L’efficacité relative de ’estimateur, §,, dans (3.3a)
est définie par 1/(1 — =), ol 7, est défini en (3.3¢). On obtient les gains d’efficacité les plus
élevés lorsque I’erreur de sondage est grande par rapport a o2, qui est la variance des pertur-
bations du processus.

Scott et Smith (1974) et R.G. Jones (1980) se sont aussi intéressés aux enquétes avec parti-
cipation répétée. Jones a formulé son analyse dans les termes suivants. Soit O, une variable
aléatoire normale multidimensionnelle avec une moyenne nulle et une matrice des variances
V¥. Par ailleurs, on peut généraliser les observations au temps ¢ en un vecteur d’estimations
élémentaires, y,. La distribution conditionnelle de ¥; = (y{, ..., ¥/)’ étant donné ©; est sup-
posée étre de la forme:

Y, = X/0, + ¢, 3.9

ol X; est une matrice fixe formée de zéros et de uns qui fait le lien entre les paramétres et les
observations et ¢; est ’erreur de sondage, qui est supposée étre une variable aléatoire normale
multidimensionnelle avec une moyenne nulle et une matrice des covariances U,.

A I’aide d’arguments conditionnels, on peut montrer que la meilleure estimation de 8, étant
donné Y; est:

E(0,Y,) =6, = (X;U7' X, + V¥~ ) ' XUy, (3.5a)
avec comime variance
Var(0,|Y,) = (X, U7X, + V¥~ H~ L (3.5b)

Ce résultat est trés général. Si jamais le modéle stochastique pour O, était trés faible,
I’inverse de V¥ serait approximativement 0, ce qui donnerait "ELNVM défini en (2.2a). R.G.
Jones (1980) a obtenu les équations (3.5) a I’aide des moindres carrés stochastiques, de sorte
que P’estimateur 6, est ’estimateur linéaire a erreur quadratique moyenne minimum (EQMM)
méme en I’absence des hypothéses de normalité.

Si on appliquait directement (3.5), il faudrait inverser des matrices qui sont de méme dimen-
sion que le vecteur de toutes les estimations élémentaires pour toutes les périodes. Calculer
I’inverse de telles matrices pourrait donner des résultats incertains. Cependant, on peut sou-
vent redéfinir I’expression (3.5) a I’aide des modéles d’espace d’états, qui permettent de décrire
de nombreux modeles de séries chronologiques. Voir Harvey (1984) pour une analyse de ces
modeles. Comme nous allons le voir ci-dessous, [’utilisation des modeles d’espace d’états nous
évite d’inverser de grandes matrices. Pour tirer parti de la réduction de dimensions que per-
met "utilisation des modeles d’espace d’états, il est nécessaire de définir une structure pour
{0,} et {e;}. On pourrait par exemple choisir un processus autorégressif de moyennes mobi-
les (ARMA) qui n’est pas nécessairement homogéne dans le temps; ce genre de structure est
souvent utilisé dans les applications de séries chronologiques.

Pour des applications comme le calcul d’estimations pour petites régions, ou les tailles
d’échantillons sont relativement faibles, il peut étre utile de modéliser les variances de I’erreur
de sondage, U, a I’aide de processus ARMA. On ne procéde pas de cette fagon habituellement
dans le cas des enquétes répétées. L utilisation de modéles ARMA faciliterait aussi ’applica-
tion directe de I’équation (3.5) lorsque les dimensions de, V# et U, sont grandes et que les
inverses sont numériquement instables.
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Dans le modéle d’espace d’états, deux processus se déroulent simultanément. Le premier,
qui est le systéme d’observation, décrit en détail comment les observations dépendent de’état
des paramétres du processus dans la période observée. Le second, qui est le systeme de transi-
tion, décrit en détail I’évolution des parametres.

On peut formuler les modeles d’espace d’états de la fagon suivante. L’équation d’observa-
tion s’écrit:

yvw=Hz, + w, (3.6a)

et I’équation de transition s’écrit:

z=F_1% + Geys (3.6b)

ou z, est un vecteur d’états (r x 1), H, est une matrice fixe (n, X r), F, est une matrice de
transition fixe (r X r), G, est une matrice fixe (r X m) et w, et ¢ sont des bruits aléatoires
indépendants de moyenne nulle et de covariances E(w, w/) = U;et E(e,¢/) = Vi

A titre d’exemple, nous allons transformer le modgle analysé par Blight et Scott (1973) en
un modele d’espace d’états. Blight et Scott ont considéré les données du plan d’échantillon-
nage avec renouvellement 4 un degré de Patterson (1950). Ils ont défini y;” comme la moyenne
des nouvelles unités au temps ¢, et §' et ¥/ comme les moyennes, au temps fet £ — 1, respec-
tivement, des unités ayant déja participé. Ils ont supposé que y;” et / — pX; sont des obser-
vations indépendantes au temps , ol p est la corrélation entre les réponses fournies par la méme
personne d’une fois a 1’autre. Ils ont aussi supposé que la moyenne {6,} suit un processus
autorégressif du premier degré.

Soit le vecteur d’états z; = (8, 6,_;). Nous pouvons écrire I’équation d’observation
comme suit:

v/ i 0 0 w
M - t 4+ |
yi — px{ 1 —p 6,1 Wy
ou(wyy, wy)’ aune matrice des covariances diagonale.
L’équation de transition s’écrit:
0 a 0 0;_ 1
t ] = =1 4 &,

0,_1 1 0 0;_» 0

ol ¢, est distribué suivant une loi N (0,6%). Par conséquent, nous pouvons exprimer le modele
de Blight-Scott sous forme de modele d’espace d’états.
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Harvey et Phillips (1979) ont décrit une méthode permettant d’exprimer le modele ARMA
(p,q), défini par:

yt - alyt_l T e —Otpy,__p = et - 616 t—1 = e _qut—q’ (3.7)

ou les ¢,’s sont indépendants et distribués suivant une loi N (0,0?), sous forme de modele
d’espace d’états. La dimension de z, est r = MAX(p,g+1). Lorsque cela est nécessaire, on
ajoute des zéros &, @ = (ay, ... ,ap)oud B = (By, ..., By) pour obtenir des vecteurs de
dimension r. La matrice U, est définie comme une matrice nulle. Le mode¢le ARMA (p.q)
équivaut a (3.6) lorsque H; = (1,0, ...,0), G/ = (1, =By, ..., —=B,1) et

o)
Ir—l
Ft = ®r_q ’
o o’

ou I,_ est la matrice unité de dimensions (r — 1) X (r — 1) O’ est un vecteur ligne formé
de zéros.
Selon cette méthode, le vecteur d’états z; = (Zys - .., Z) " est défini comme suit:

Zy = a1 oy Yia + oot Yo r—it )
— Bi—1&r — Bier—1 — - -0 — Br_1€—(r—iy »

pouri = 2,3, ..., retz, = y tel que défini en (3.7).
Une condition nécessaire pour la stationnarité est que Var(z;) = Var(z,_;) pour tous les
t. D’apres I’expression (3.6b), nous voyons que cette condition implique:

Var(z) = F’'Var(z)F + GVG’,

ol ¥, = Vest constante pour tous les ¢. Pearlman (1980) a indique que cela pouvait servir a
définir les conditions initiales pour z;.

On peut souvent inclure le processus des erreurs de sondage dans le modele d’espace d’états
lorsqu’il est possible de supposer une structure pour ces erreurs de sondage. Nous Pavons déja
démontré en ce qui concerne le modele de Blight et Scott (1973). Scott et Smith (1974) et Mia-
zaki (1985) ont examiné une série de modeles qui étaient des cas particuliers d’un processus
(8,) ARMA (p,q), pour {e,} et d’un processus ARMA (p*,g*) et ont étudié les observations
scalaires qui satisfont y, = 8, + e,. Les modeles d’espace d’états pour ces processus peuvent
atre formulés suivant la méthode de Harvey et Phillips décrite ci-dessus; en I’occurrence, le
vecteur d’états z, est le résultat de ’enchainement des vecteurs d’états de chaque processus
ARMA.

Supposons, par exemple, que {6} suit un processus ARMA(3,0) avec des parametres («;,
o, a3) et une variance de modéle o2 et que {e;} suit un processus ARMA (0,1) avec un
paramétre 8* et une variance de modéle s%. La seconde partie de cette hypothese est plausible
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dans le cas d’une enquéte ou le plan d’échantillonnage correspond a I’échantillonnage avec
renouvellement & deux degrés d’Eckler, ou ’estimation d’enquéte pour 6, est représentée par
s, qui est la moyenne calculée pour I’ensemble des personnes qui participent a I’enquéte pour
la t-iéme période.

Nous pouvons exprimer cela sous forme de modéle d’espace d’états en posant

(3.8)

]
co|oco~

U, =0et H = (100]|10).Les trois premiers éléments du vecteur d’états se rapportent au
processus [6,} tandis que les deux derniers se rapportent au processus f{e,;} .

Notons que les modeles d’espace d’états tiennent compte de ’erreur de mesure, qui est repré-
sentée par w, dans I’équation (3.6a). Or, a moins qu’il s’agisse d’une enquéte sans participa-
tion répétée avec erreurs d’échantillonnage indépendantes, on ne peut se servir des termes
d’erreur de mesure pour modéliser I’erreur de sondage. C’est pourquoi nous avons intégré
Perreur de mesure (de sondage) dans le vecteur d’états.

A partir du modele général d’espace d’états, il est possible de déterminer les équations du
filtre de Kalman. Si, comme dans Meinhold et Singpurwalla (1983), nous définissons la distri-
bution conditionnelle de z,_; étant donné Y,_; comme N(Z;_1,_1, ) A 1¢—1) il est possible
de construire des relations récursives pour Z;, et Pt|, Harvey (1984) montre que ces relations
sont I’équivalent du filtre de Kalman.

De fagcon générale, le filtre de Kalman se compose de deux parties. La premiére est une pré-
vision une étape a I’avance du vecteur d’états et de sa covariance; la seconde est une mise a
jour de la matrice des moyennes et des covariances du vecteur d’espace d’états une fois que
les nouvelles observations sont connues.

Utilisant la méme notation qu’en (3.6), nous posons ¥, = y, et ¥/, = (¥/,y/,;)’, alors
la moyenne et la variance de la prévision une étape a ’avance sont

E(z)) = 250 (3.9a)
Var(z;) = P (3.9b)
E@z|Y_)) = 21 = Fi Zi_ym1 (3.9¢)

Var(z|Y,_;) = P~t|t—1 = Ftlst—1|t—1 F, + GV,G,. (3.94d)
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Les nouvelles valeurs de la moyenne et de la variance pour le vecteur d’états au temps 7 une
fois que les observations au temps # sont connues sont déterminées par les équations suivantes:

E(z|Y) = Zt]t

o1 + P~t\t—1Ht (H, P~t|t—1Ht + U=l (y, — Ht,zt|t—1) (3.10a)
Var(z|Y;) = ﬁtlt = P~t|t—1 - P~t|t—1Ht (HtIP~t|t—1Ht + Uy) -1 Ht,ﬁt|t-1 (3.10b)

Les équations (3.9) et (3.10) sont les équations bien connues du filtre de Kalman. La for-
mulation utilisée ici est essentiellement bayesienne mais on peut obtenir des résultats équiva-
lents au moyen de projections orthogonales; voir Young (1984).

Nous pouvons constater a quel point les équations du filtre de Kalman simplifient les cal-
culs dans les enquétes par sondage en comparant les équations (3.9) et (3.10) avec celle obte-
nue par R.G. Jones (1980) (équation 3.5). Notons que pour en arriver a cette équation, Jones
a difi inverser une matrice dont les dimensions étaient déterminées par le vecteur des estima-
tions d’enquéte.

Le filtre de Kalman peut aussi servir a calculer des estimations lissées que I’on définit par
E(z,|Y,) pour T > t. Pour plus de détails sur cette extrapolation rétrospective, voir Harvey
(1984).

Remarques

1. Bien que le filtre de Kalman suppose un modele de population infinie, il arrive souvent que,
grice au théoréme de la limite centrée, les erreurs de sondage suivent une distribution
approximativement normale lorsque I’enquéte repose sur un grand échantillon. De la méme
facon, comme les estimateurs lissés de {6,} sont identiques a ceux calculés par R.G. Jones
(1980) en (3.5a), il s’agit 13 des estimateurs linéaires 8 EQM minimum méme en I’absence
des hypothéses de normalité.

2. Le modéle d’espace d’états peut tenir compte des observations manquantes 4 une période
donnée. Si on ne connait pas y, au temps £, les équations de mise a jour analogues a (3.9)
deviennent Z,; = %y, et15,| ;= 15,, (—1 comme dans R.H. Jones (1980). Cependant, les
estimations lissées correspondant aux observations manquantes dépendront largement du
modele choisi étant donné ’absence d’estimations d’enquéte. Il y a donc ici une forte pro-
babilité de mal définir le modéle.

3. La fonction de vraisemblance, dont nous nous servons dans la Section 4 pour calculer les
estimations les plus vraisemblables des paramétres inconnus, peut étre définie en situation
de non-réponse a I’aide de la méthode proposée par R.H. Jones (1980). Toutefois, les don-
nées manquantes tendront a accroitre les erreurs types des valeurs estimées des parameétres.
Dans I’exemple de la Section 5, il y a des observations manquantes a une période donnée.

4. ESTIMATION DES PARAME'I:RES DANS UN MODELE
D’ESPACE D’ETATS

Lorsque les données proviennent du modéle ARMA (équation 3.7) et que les parametres
a, B, et ¢2 sont inconnus, on peut calculer I’estimation la plus vraisemblable des paramétres
inconnus a I’aide de la fonction de vraisemblance issue du modele d’espace d’états. C’est la
méthode au’ont proposée Harvev et Phillips (1979). R.H. Jones (1980) et d’autres.
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On peut aussi utiliser les modeles d’espace d’états habituels lorsque les erreurs de mesure
touchant les données d’entrée sont indépendantes. C’est ce que nous faisons dans ’exemple
de la Section 5, ou nous montrons ce qui arrive aux estimations de paramétres lorsque les erreurs
de sondage sont prises en considération.

L’estimation de ces parameétres par la méthode du maximum de vraisemblance lorsqu’il y
a corrélation entre les erreurs de sondage est un sujet qui n’a jamais été approfondi. Dans le
cas d’un modeéle avec des observations stationnaires unidimensionnelles {y,} Scott, Smith et
Jones (1977) ont proposé d’utiliser la fonction d’autocovariance estimée des observations,
{»:} pour estimer les parametres du processus ARMA. En I’occurrence, le modele de données
s’écrit y, = 6, + e,. On peut estimer les variances et les covariances des erreurs de sondage,
{e,} 4 I’aide de méthodes fondées sur le plan; voir par exemple Wolter (1985).

Comme il n’existe pas vraiment d’ouvrage ou I’on parle de I’estimation efficace des auto-
covariances des erreurs de sondage dans I’hypothése d’une série stationnaire, on recourra dans
la pratique a des méthodes improvisées. 1l serait donc utile de pousser la recherche sur la modé-
lisation des erreurs de sondage. Dans I’exemple de la Section 3, cette lacune ne pose pas de
probléme car nous avons pu supposer que les erreurs de sondage étaient indépendantes.

En supposant que nous connaissons I’autocovariance de {e,} nous pouvons estimer 1’auto-
covariance de {6,] par la formule Cov (6,,6,_5) = Cov(y,, ¥;_s) — Cov(e, e,_;). Cepen-
dant, cette méthode n’est pas parfaitement efficace (Smith, 1978). En outre, elle ne tiendrait
pas compte des erreurs de sondage non stationnaires.

Miazaki (1985) a examiné le cas ou {#,} suit un processus ARMA (p,0). Elle a aussi sup-
posé que {e,] suit un processus ARMA (0,q) qui peut &tre estimé directement a partir de
Penquéte. Ensuite, elle a exprimé les observations {y,} suivant un processus ARMA (p,p+q)
qu’elle a estimé par des méthodes du maximum de vraisemblance assujetties a des contraintes.

Dans les modeles d’espace d’états, on peut parfois représenter la non-stationnarité des erreurs
de sondage en substituant des matrices non homogenes a V,, thqui est la matrice des varian-
ces des «perturbations» aléatoires découlant de I’équation de transition (3.6b). Dans I’équa-
tion (3.7) par exemple, on substituerait s? 4 s? pour tenir compte des erreurs de sondage non
homogenes. C’est ce que nous faisons dans I’exemple de Ia Section 5.

De facon générale, Harvey et Phillips (1979) écrivent comme suit la fonction exacte de vrai-
semblance pour les modeles d’espace d’états définis par les équations (3.5). Soit

ﬁr|r—1 =E(|Yy) = Ht'ztlt—l
et

R, = Var(y/|Y,_,) = Ht’P~t|t—1Ht + U,
la fonction de vraisemblance logarithmique pour Y = (yf, ..., yy) est
log f(Y) = (1/2) Ty 1og|R,| — (1/2) 2721 (0 — Py—t)’ BTV (0 = Pyeer) . (4D

Les parametres inconnus de Péquation (4.1) sont compris dans Vt¢—1 et R;. Suivant I’algo-
rithme utilisé pour maximiser (4.1) par rapport aux paramétres inconnus, on pourrait devoir
calculer les dérivées premiére et seconde de (4.1) par rapport a ces parametres. Pour cela, on
doit normalement calculer les dérivées de Z,,_, et de P,, ,—1- Celles-ci peuvent étre calculées
a l’aide des formules récursives définies en (3.8) et en (3.9). Par exemple, (3.9¢c) donne
9%r—1 = (OF)Z,_y ;-1 + F;(0%,_1);—1). On peut déterminer de la méme fagon les autres
expressions tirées de (3.8) et (3.9).
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On peut inclure des paramétres de régression dans 1’équation (4.1) en remplacant y, par
I’écart entre y, et la droite de régression. Tam (1987) a élargi ce concept en considérant un
modele ou le processus stochastique correspondant est déterminé par un modele d’espace
d’états des coefficients de régression en évolution.

Pour maximiser la fonction de vraisemblance (4.1) par rapport aux parameétres inconnus,
il faut une méthode itérative. Nous sautons ici les détails de la méthode utilisée dans I’exem-
ple de la Section 5 puisqu’on est encore a élaborer des méthodes efficaces.

Une fois qu’on a estimé les paramétres, on peut calculer des valeurs lissées pour le vecteur
d’états, Z,7 = E(z,/|Yr) pour T > ¢, 3 l’aide des formules d’extrapolation rétrospective
définies par le filtre de Kalman; voir Harvey (1984). Par exemple, si y; = 6 + e, comme en
(3.1), Pextrapolation rétrospective nous permettra d’écrire y, = 0,7 + &z, de sorte que b1
devient I’estimation lissée de la moyenne au temps ¢ une fois ¥, connu.

Pour calculer Perreur type de I’estimation lissée, il faut se rappeler, a plus forte raison lors-
que la série de données est courte, que les paramétres inconnus ont ¢té estimés a partir des
données d’enquéte; voir Jones (1979). Hamilton (1986) propose de calculer I’erreur type de
’estimation lissée par des simulations de Monte Carlo. Il produit un ensemble de variables
aléatoires normales multidimensionnelles dont la moyenne est déterminée par I’estimation la
plus vraisemblable des paramétres et la variance déterminée par 'inverse de la matrice d’infor-
mation de Fisher estimée. Il estime ensuite E (15,|T) et Var(Z,7), ou ’espérance mathémati-
que et la variance sont calculées pour I’ensemble des valeurs de parametres générées. La somme
de ces deux éléments est la matrice des covariances estimées du vecteur d’états estimé. Cette
méthode suppose un grand échantillon, de sorte qu’on peut dire que la distribution d’échan-
tillonnage des estimations des paramétres est approximativement normale.

Dans I’exemple de la Section 5, nous calculons une valeur approchée pour I’écart type des
erreurs d’échantillonnage des estimations lissées en ne tenant pas compte de la variation cau-
sée par D’estimation de certains paramétres du modele. Nous comparons ensuite ces valeurs
aux erreurs types de la distribution d’échantillonnage établie a ’aide de données simulées.

5. ANALYSE DE DONNEES

Dans cette section, nous allons voir I’incidence des erreurs de sondage sur les valeurs esti-
mées des parameétres d’un modéle autorégressif du premier degré comprenant des termes de
régression. Dans 1’exemple que nous présentons, nous supposons que les erreurs de sondage
sont indépendantes d’une enquéte a ’autre. Le cadre d’analyse que nous venons d’exposer
permet de traiter les cas plus complexes ou il y a corrélation des erreurs de sondage et ou la
caractéristique de population est expliquée par des modeles ARMA de degré supérieur. Nous
avons choisi cet exemple pour montrer que le fait de tenir compte des erreurs de sondage peut
avoir des conséquences appréciables méme pour un modele relativement simple.

Pour notre exemple, nous nous sommes servi des données fournies par des résidents de
la Saskatchewan a I’enquéte sur les voyages des Canadiens (EVC). L’EVC est réalisée par
Statistique Canada dans le but de recueillir des statistiques descriptives sur les habitudes de
voyage des résidents canadiens et les caractéristiques des voyageurs canadiens. Elle est un sup-
plément de I’enquéte sur la population active (EPA). L’EPA est une enquéte mensuelle a
échantillon constant ot il y a six groupes de renouvellement. Or, ’EVC revient au plus qua-
tre fois par année et utilise au moins un groupe de renouvellement mais peut en utiliser jusqu’a
trois. Les groupes utilisés pour les trimestres o il y a une EVC sont choisis de maniére qu’il
n’y ait pas de chevauchement d’une fois a I’autre.

Les erreurs de sondage sont supposées indépendantes. Cette hypothese n’est pas parfaite-
ment exacte. En effet, "EPA est une enquéte a plusieurs degrés et les unités primaires d’échan-
tillonnage (UPE) ne se succédent pas aussi rapidement que les groupes de renouvellement dans
Péchantillon. Les mémes UPE servent a plusieurs reprises. Ainsi, bien que 1’échantillon de
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PEVC soit choisi de maniére qu’il n’y ait pas de chevauchement des panels d’une fois 4 ’autre,
I’hypothése de I’indépendance n’est approximativement juste que lorsqu’il y a une faible cor-
rélation des erreurs d’échantillonnage d’un trimeste a I’autre a I’intérieur de la méme UPE.
Cette hypothése n’a pas été vérifiée.

Les coefficients de variation (en pourcentage) ont été calculés au moyen de la fonction
suivante:

CV = ay~#/v/nombre de groupes de renouvellement,

ou y est I’estimation d’enquéte en milliers. C’est la fonction que nous SCR recommandons
d’utiliser pour les données de ’EVC concernant les résidents de la Saskatchewan; voir Sta-
tistique Canada (1985). Dans cette étude, nous nous servons d’un modéle de régression log-
linéaire appliqué a des données de 1979 pour estimer la valeur des paramétres o et 3 les valeurs
estimées sont respectivement 91.7528 et 0.353253. Pour les besoins de notre exemple, ces coef-
ficients de variation ont été arrondis au dixiéme pourcent pres.

Nous avons supposé le modele:

yt = 0t + et, (5.1)
ol les e/’s sont des erreurs de sondage indépendantes, e, ~ N(0,s?) et

0, = vo + vit + 72Q1 + 13Q 2 + V403 + €, (5.2)

ou {¢ ] suit un processus ARMA (1,0) avec des paramétres («,02). Les termes de régression
de I’équation (5.2) sont, dans 'ordre, ’ordonnée a I’origine, un terme indiquant le numéro
du trimestre, ou t varie linéairement en fonction du temps, son intervalle de variation étant
[-15.5, 15.5], et enfin des termes saisonniers pour les trois premiers trimestres de chaque
année, ou

1 si la #-iéme observation est dans le i-iéme trimestre;

Qir

—1 si la #-iéme observation est dans le quatriéme trimestre;

= 0 dans les autres cas;

pouri =1, 2, 3.

On pourrait trouver de meilleurs modéles pour ces données mais compte tenu de la faible
dimension de la série, les tests d’hypothéses pour d’autres modeles ne seraient pas trés
puissants.

Pour calculer I’estimation la plus vraisemblable des parametres inconnus de ce modéle,
il faut tenir compte des hypothéses qui ont été posées a propos des erreurs de sondage. La
plupart des utilisateurs de données officielles ne se préoccupent pas de I’erreur de sondage
et supposent implicitement que les données d’entrée ne sont pas entachées d’erreur. Celan’a
pas de conséquence grave lorsque la variance de I’erreur de sondage est faible par rapport
a la variance de I’erreur de modéle.

Les tableaux 1 et 2 donnent les estimations d’enquéte et les coefficients de variation cor-
respondants tandis que les tableaux 3 et 4 contiennent les résultats de I’estimation par la
méthode du maximum de vraisemblance. Dans ce dernier cas, deux estimations sont indiquées
pour chaque modéle: une pour le cas ol on tient compte de I’erreur d’échantillonnage et une
pour le cas ol on n’en tient pas compte. On suppose que le modele (5.2) s’applique dans les
deux cas.
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Tableau 1

Voyages-personnes d’une nuit ou plus sur le territoire de la Saskatchewan
Résidents de la Saskatchewan

C.V.des C.V. des

Nbre de Estimation Estimation estima- estima- Précision Biais

groupes de brute lissée tions tions simulée simulé

Année Trimestre renouvellement (milliers) (milliers) (brutes) (lissées) (%) (%)

(%) (%)

1979  Hiver 1 598 611 9.6 5.9 6.9 0.1
Printemps 1 808 813 8.6 4.8 4.9 0.4

Eté 3 1033 1103 4.6 3.0 3.1 0.0
Automne 3 678 683 5.3 4.3 4.5 1.2

1980 Hiver 1 578 608 9.7 5.5 5.8 0.1
Printemps 3 837 837 4.9 3.7 3.6 0.0

Eté 1 1451 1169 7.0 3.3 3.5 0.3
Automne 1 744 724 8.9 5.1 5.9 0.8

1981 Hiver 3 631 632 5.4 4.3 5.0 -0.1
Eté 3 1262 1172 4.2 2.9 3.3 0.1

1982  Hiver 1 565 613 9.8 5.5 6.4 -0.4
Printemps 1 901 838 8.3 4.5 5.1 0.8

Fté 3 1167 1147 4.4 2.9 3.1 0.1
Automne 1 721 706 9.0 5.1 5.6 0.2

1984 Hiver 1 585 598 9.6 5.8 6.7 -1.2
Printemps 1 788 804 8.7 4.6 5.2 -0.4

Eté 3 1068 1107 4.5 2.9 3.6 -0.5
Automne 1 711 686 9.0 5.3 6.7 0.7

1986  Hiver 1 793 630 8.7 6.2 7.1 -1.3
Printemps 3 798 808 5.0 3.9 3.9 -0.4

Eté 3 1053 1096 4.5 3.0 3.3 -0.3
Automne 3 650 663 5.4 4.4 4.2 0.2

1 11 n’y a pas eu d’enquéte sur les voyages des Canadiens au printemps et 4 automne de 1981 ni en 1983 et 1985.

Les valeurs simulées figurant dans les deux derniéres colonnes sont fondées sur un échantillon de taille n=100.

Les valeurs estimées des parametres de régression sont sensiblement les mémes suivant I’une
ou I’autre des hypothéses. En revanche, les valeurs estimées des parametres du modéle auto-
régressif différent considérablement. La variance de modéle, notamment, augmente de facon
substantielle lorsqu’on ne tient pas compte de I’erreur d’échantillonnage car la variation due
a Perreur de sondage n’est pas expliquée par le modéle. La situation est toute autre pour les
coefficients de régression parce que les estimateurs de ces coefficients demeurent non biaisés
bien qu’ils soient quelque peu inefficaces.

Une fois les parametres du modele estimés, on peut se servir du modele propos¢ pour redres-
ser le nombre estimé de voyages-personnes d’une nuit ou plus. Les résultats analysés ci-dessous
indiquent jusqu’a quel point cette opération permet de réduire le coefficient de variation des
estimations lorsque les hypothéses du modele sont exactes. Ce genre d’opération s’apparente
aux méthodes d’estimation fondées sur un modele pour les petites régions.
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Tableau 2

Voyages-personnes d’une nuit ou plus sur le territoire du Manitoba ~

Résidents de la Saskatchewan!

C.V.des C.V. des

Nbre de Estimation Estimation estima- estima- Précision Biais

groupes de brute lissée tions tions simulée simulé

Année Trimestre renouvellement (miliers) (milliers) (%) (%) (%) (%)
1979  Hiver 1 27 34 28.6 13.4 14.1 0.5
Printemps 1 33 48 26.7 11.0 10.2 0.9

Eté 3 78 80 11.4 6.6 7.1 1.3
Automne 3 55 48 12.9 10.1 10.8 0.6

1980 Hiver 1 24 30 29.7 13.6 14.5 0.5
Printemps 3 63 50 12.3 9.5 9.4 0.7

Eté 1 86 80 19.0 6.6 6.3 0.8
Automne 1 75 46 19.9 11.0 12.2 0.5

1981  Hiver 3 42 34 14.2 11.3 13.2 1.0
Eté 3 79 82 11.3 5.9 5.7 0.1

1982  Hiver 1 33 34 26.5 12.5 13.2 -2.8
Printemps 1 46 44 23.7 10.7 10.0 1.6

Eté 3 78 82 11.4 5.7 5.4 0.1
Automne 1 30 42 27.6 10.9 11.4 0.3

1984 Hiver 1 36 34 25.7 13.8 16.8 -1.3
Printemps 1 48 43 23.4 11.4 11.5 0.1

Eté 3 82 82 11.1 6.1 7.3 -0.2
Automne 1 30 40 27.7 11.5 11.4 0.6

1986 Hiver 1 33 33 26.7 16.3 19.9 -0.8
Printemps 3 38 41 14.6 10.9 11.7 -0.1

Eté 3 90 81 10.8 7.1 8.8 -0.3
Automne 3 42 40 14.1 11.2 10.5 1.7

Iy n’y a pas eu d’enquéte sur les voyages des Canadiens au printemps et 4 ’automne de 1981 ni en 1983 et 1985.
Les valeurs simulées figurant dans les deux derniéres colonnes sont fontées sur un échantillon de taille = 100.

Valeurs estimées des parameétres pour les voyages-personnes a I’intérieur de la Saskatchewan

Tableau 3

1

Compte non
tenu de Perreur

Compte tenu de ’erreur
d’échantillonnage

Paramétre d’échantillonnage
Valeur Valeur Erreur Précision Biais Valeur ¢
estimée estimée type simulée  simulé du biais
REGRESSION
Ordonnée a P’origine (vg) 831.4 815.0 15.6 14.4 1.8 1.29
Terme Linéaire (y;) -0.84 -0.86 1.52 1.51 -0.10 -0.65
1€T trimestre (yy) -209.6 -203.8 21.8 24.6 -3.5 -1.41
2€ trimestre (y3) -4.0 7.1 22.9 23.8 0.4 0.17
3¢ trimestre (v4) 340.1 316.0 21.2 23.4 -04 -0.18
ARMA
Autorégressif (o) 0.14 0.47 0.66 0.68 -0.39 -6.77
Variance de modéle (az) 7930.5 879.3 1205.6 770.0 -488.2 -8.16

1 Les valeurs simulées et les valeurs ¢ sont fondées sur un échantillon de taille n = 100.
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Tableau 4
Valeur estimées des paramétres pour les voyages-personnes de la Saskatchewan au Manitoba

Compte non
tenu de ’erreur
d’échantillonnage

Compte tenu de I’erreur
d’échantillonnage

Paramétre
Valeur Valeur Erreur Précision Biais Valeur ¢
estimée estimée type simulée  simulé du biais
REGRESSION
Ordonnée a ’origine (vy) 51.2 50.5 1.9 2.0 0.4 1.57
Terme linéaire (vy;) -0.17 -0.13 0.18 0.17 -0.04 -2.01
1T trimestre (y;) -20.1 -17.2 3.4 3.5 -0.6 -1.52
2€ trimestre (y3) -5.9 -6.1 3.6 3.7 -0.1 -0.32
3¢ trimestre (vy4) 30.7 30.8 3.7 3.7 0.0 -0.07
ARMA
Autorégressif (o) 0.14 -0.75 0.66 0.71 0.49 7.90
Variance de modele (az) 100.0 5.7 18.7 9.5 -0.3 -0.29

1 Les valeurs simulées et les valeurs ¢ sont fondées sur un échantillon de taille n = 100.

Les estimations lissées et les coefficients de variation correspondants figurent dans les
tableaux 1 et 2. On calcule ces coefficients de variation en tenant compte de ’erreur d’échan-
tillonnage des coefficients de régression, vy, . . .., v4. On peut procéder ainsi puisque, €tant
donné « et o2, les estimations lissées sont une fonction linéaire des estimations originales, de
sorte que les variances peuvent &tre calculées a I’aide de cette fonction linéaire et de la variance
des résidus de régression du modele hypothétique. Or, on n’a pas tenu compte jusqu’ici des
erreurs d’échantillonnage pour les valeurs estimées de « et o2. Nous voyons ci-dessous quels
effets cela peut avoir.

Les estimations lissées pour le nombre de voyages-personnes en Saskatchewan sont géné-
ralement proches des estimations d’enquéte, sauf peut-étre en ce qui concerne I’été de 1980
et ’hiver de 1986. Les estimations lissées pour le nombre de voyages-personnes au Manitoba
sont également proches des estimations d’enquéte, sauf peut-étre en ce qui concerne I’automne
de 1980. Les trois exceptions peuvent &tre des valeurs aberrantes ou peuvent étre attribua-
bles a un événement spécial qui a contribué & accroitre le tourisme durant ces trois trimes-
tres. En régle générale, il y a deux fagon d’inclure ces phénomeénes dans le modéle: (i) soit
accroitre la variance de modele dans le modéle d’espace d’états pour ces périodes ou prévoir
des variables auxiliaires appropriées pour les événements spéciaux; (ii) soit accroitre la variance
d’échantillonnage pour les valeurs aberrantes. Seule une connaissance plus approfondie des
circonstances nous permettrait de déterminer si ce sont 1a les ajustements qui conviennent.
L’analyse que nous faisons ici peut nous permettre de faire ressortir les cas exceptionnels
possibles.

Comme notre analyse n’a pas tenu compte jusqu’ici de ’effet de "erreur d’échantillon-
nage liée 4 I’estimation de « et de o2, nous avons effectué une simulation visant a évaluer
cet effet. Jones (1979), Hamilton (1986) et Tam (1987) estiment qu’il ne faut pas négliger cette
erreur d’échantillonnage, surtout lorsque la série chronologique comporte peu d’observations.

Pour ce qui a trait 4 la simulation, nous avons produit des séries de données aléatoires sui-
vant le modele posé en (5.1) et (5.2). Nous nous sommes servi des estimations les plus vrai-
semblables comme valeurs des paramétres et du méme schéma de non-réponse que pour la
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série de données originales. Nous avons produit dans ces conditions cent séries de données
pour chaque modele. Les tableaux 1 et 2 donnent le biais (en pourcentage) des valeurs lissées
ainsi que la précision (en pourcentage) relative a la différence entre les valeurs lissées et les
valeurs réelles fondées sur ces simulations.

Afin de déterminer si 100 simulations étaient suffisantes pour estimer la précision, nous
avons calculé une estimation du coefficient de variation de ’estimateur de la précision. Les
simulations nous ont permis d’établir une estimation non biaisée de la variance de I’estima-
teur de I’erreur quadratique moyenne. Nous avons ensuite estimé la variance de ’estimateur
de la précision par la méthode de linéarisation de Taylor. Les valeurs estimées des coefficients
de variation allaient de 6 4 11 % pour les voyages faits sur le territoire de la Saskatchewan
et de 529 % pour les voyages faits au Manitoba. Ainsi, ces estimations de la précision nous
donnent une idée assez juste des conséquences de I’omission de I’erreur d’échantillonnage des
parameétres autorégressifs.

Selon les tableaux 1 et 2, les biais obtenus par simulation sont tous faibles; de fait pour
les deux séries de 22 observations chacune, on n’a relevé que quatre biais significatifs & un
seuil de 5 % en utilisant un test f-ordinaire.

Nous remarquons aussi que les estimations de la précision obtenues par simulation (en pour-
centage) sont en régle générale plus élevées que les valeurs figurant dans la colonne «C.V.
des estimations lissées». Cela est normal puisque les simulations tiennent compte des erreurs
d’échantillonnage qui découlent de ’estimation de « et de #2. Néanmoins, les C.V. des esti-
mations lissées donnent une approximation acceptable des valeurs simulées, de sorte que nous
pouvons dire que le fait de ne pas tenir compte de ’erreur d’échantillonnage de « et de 6?
ne modifie pas réellement les coefficients de variation.

Les tableaux 3 et 4 contiennent des résultats de la simulation pour les parametres estimés.
En ce qui a trait aux coefficients de régression, un seul des biais simulés est significatif & un
seuil de 5 %. Les erreurs types sont toutes conformes aux résultats de la simulation.

En revanche, les choses ne sont pas aussi simples en ce qui concerne les valeurs estimées
de « et de 2. Les biais des valeurs estimées de « sont fortement significatifs et comme nous
pouvons le voir dans les tableaux 3 et 4, le biais d’une des valeurs estimées de o? est aussi
fortement significatif. Les erreurs types simulées ne sont pas trés proches de ’approxima-
tion asymptotique de I’erreur type obtenue en inversant la matrice d’information de Fisher.
Il semble que ’échantillon de notre exemple ne soit pas assez grand pour permettre une
approximation asymptotique trés précise. C’est un probléme que I’on retrouve souvent
lorsqu’on analyse de courtes séries chronologiques.

6. CONCLUSION

Lorsque la variance de ’erreur de sondage est faible par rapport a la variance de ’erreur
de modele, il y a peu de différence entre ’estimation lissée et I’estimation linéaire non biai-
sée & variance minimum et I’erreur type correspondante ne subit pas de réelle diminution méme
lorsque le modéle hypothétique est exact. Cependant, en ce qui a trait a ’estimation pour
petits domaines, ou I'erreur d’échantillonnage est élevée, ’erreur type de I’estimation lissée
peut étre beaucoup moindre que celle de ’estimation d’enquéte. Par exemple, le lissage des
estimations a donné des résultats plus notables dans le cas des voyages faits au Manitoba puis-
que P’erreur d’échantillonnage était plus élevée dans ce cas-la.

Une des conséquences de la modélisation pour les enquétes répétées est qu’une définition
erronée du modeéle peut se traduire par un estimateur 8 EQM minimum fortement biaisé.
I est donc essentiel de choisir un modele qui soit conforme aux données et qui refléte une
connaissance approfondie du phénomeéne en question. Comme notre exemple a trait a une
petite série de données, un grand nombre de modeles statistiques seraient conformes aux
données.
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La simulation que nous avons faite donne a penser que méme pour de petites séries de don-
nées, ’approximation asymptotique de la variance des estimations lissées est tout a fait accep-
table. Cependant, lorsqu’il s’agit d’applications plus classiques de I’analyse chronologique,
I’approximation asymptotique de I’erreur d’échantillonnage des valeurs estimées des parametres
peut laisser & désirer.
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