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Régression logistique selon des plans de sondage complexes

JORGE G. MOREL!

RESUME

L’auteur expose des méthodes qui permettent de calculer des estimateurs convergents des paramétres
d’une fonction logistique générale et de la matrice des covariances asymptotique correspondante selon
des plans de sondage complexes. Il corrige ’estimateur de Taylor de la matrice des covariances de maniére
a obtenir une matrice définie positive et & réduire du méme coup le biais dii aux petits échantillons.
L’auteur s’intéresse tout d’abord au cas de I’échantillonnage en grappes et passe ensuite 4 des plans
de sondage plus complexes. I réalise une étude de Monte Carlo afin d’analyser les caractéristiques de
tests F construits a partir de diverses matrices de covariances pour de petits échantillons. Enfin, il com-
pare la méthode du maximum de vraisemblance, qui ne tient aucunement compte du plan de sondage,
avec la méthode du développement de Taylor et une version modifiée de celle-ci.

MOTS CLES: Pseudo-vraisemblance; méthode CPLX; échantillonnage en grappes; matrice des cova-
riances redressée.

1. INTRODUCTION

Depuis quelques années, les statisticiens s’intéressent de prés aux problémes qui surgissent
lorsque des données obtenues a I’aide de plans de sondage complexes font I’objet de tests chi
carré fondés sur la distribution multinomiale. Ils ont montré que les effets de la stratification
et de la formation de grappes sur ce genre de tests pouvaient amener une distorsion des niveaux
de signification nominaux. Holt, Scott et Ewings (1980) ont proposé une version modifiée de
tests chi carré de validité de I’ajustement, d’homogénéité et d’indépendance dans les tableaux
a deux dimensions. Rao et Scott (1981) ont présenté des tests semblables pour des enquétes
a plan de sondage complexe. Dans tous ces cas, les estimations de variance (ou les effets du
plan) pour chaque case suffisent pour déterminer le facteur de redressement. Bedrick (1983)
a calculé un facteur de redressement pour tester I’ajustement de modeéles log-linéaires hiérar-
chiques a I’aide d’estimations de paramétres en forme analytique. Par la suite, Rao et Scott
(1984) ont présenté des fagons plus étoffées d’utiliser les effets du plan pour définir des tests
chi carré pour les enquétes a plan de sondage complexe. Ils ont étendu les résultats qu’ils avaient
obtenus antérieurement aux tableaux a plusieurs dimensions. Fay (1985) a présenté les correc-
tions qu’il avait apportées au critére chi carré de Pearson et au critére du rapport des vraisem-
blances a4 I’aide d’une méthode ‘‘jackknife’’.

Le modele logistique conditionnel (Cox 1970) est de plus en plus utilisé pour les plans de
sondage complexes. Binder (1983) a démontré, dans des conditions favorables, la normalité
asymptotique de la distribution d’échantillonnage fondée sur un plan pour une famille d’esti-
mateurs de parametres que 1’on ne peut définir explicitement comme une fonction d’autres
statistiques tirées de I’échantillon. Il applique les résultats de son analyse 4 des modeles logis-
tiques binaires. On trouve aussi des applications de ce modeéle 4 I’Enquéte Santé Canada dans
Binder et coll. (1984).

Chambless et Boyle (1985) ont élaboré une théorie générale de la distribution asymptoti-
que pour des échantillons aléatoires stratifiés avec un nombre fixe de strates et des tailles
d’é&chantillon de strate croissantes. Ils ont illustré leurs résultats théoriques par des modeles
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de régression logistique et des modeles discontinus de hasards proportionnels. Albert et Lesaffre
(1986) ont analysé la méthode de discrimination logistique, par laquelle on attribue des obser-
vations multidimensionnelles 2 une population parmi plusieurs. Ils concentrent leur attention
sur les groupes qualitativement différents.

Bull et Pederson (1987) et Morel (1987) ont approfondi le cas ou la reponse consiste en une
variable polychotomique. En se servant du développement de Taylor, ils montrent que la
variance des estimations beta (pour grands échantillons) s’écrit

H 'GH™!

ot H ! est la matrice des covariances qui découle indiment des hypothéses de I’indépendance
et de la distribution multinomiale appliquées aux éléments du vecteur de réponse, et G est une
matrice dont ’estimation repose sur le plan de sondage complexe.

Plus récemment, Roberts, Rao et Kumar (1987) ont montré comment effectuer des correc-
tions qui tiennent compte du plan de sondage lorsqu’on calcule le critere chi carré et le critere
du rapport des vraisemblances dans I’analyse de régression logistique avec variable de réponse
binaire. Ces corrections reposent sur certains effets du plan généralisés. On peut appliquer les
résultats de Roberts, Rao et Kumar (1987) au cas de la population qui est divisée en I domaines
d’étude, pour chacun desquels on doit prélever un grand échantillon et estimer une propor-
tion m;, i = 1, 2, ..., I. On suppose que

=1+ exp(x,-[j“’)]”1 exp(x; 89,i=1,2....1

ol x; est un k-vecteur de constantes connues tirées du domaine / et 8 % est un k-vecteur de para-
métres inconnus. Cette méthode est surtout utile lorsqu’on dispose du tableau récapitulatif
des totaux et des facteurs de redressement de la variance au lieu de la série de données compléte.

Cet article a pour but d’exposer une méthode qui permet de calculer des estimateurs con-
vergents du vecteur de paramétres d’un modele logistique généralise et de la matrice des cova-
riances asymptotique correspondante dans le cas d’un plan de sondage complexe. La matrice
des covariances estimée est toujours définie positive et asymptotiquement équivalente a celle
obtenue par le développement de Taylor. Il sera aussi question dans cet article d’une correc-
tion permettant de réduire le biais di aux petits échantillons dans la matrice des covariances
estimée. Nous allons montrer par une étude de Monte Carlo que cette correction ramene aun
niveau plus acceptable ’erreur de premidre espéce anormalement élevée qui se produit lorsqu’on
ne tient pas compte du plan de sondage complexe, et ce plus rapidement que ne le fait le déve-
loppement de Taylor. En ce sens, nous pouvons dire que cette correction donne, pour de petits
échantillons, des résultats supérieurs a ceux que I’on obtient par la méthode delta habituelle.

Nous allons désigner la nouvelle méthode par le terme CPLX. La méthode du maximum
de vraisemblance et 1a méthode du développement de Taylor seront désignées respectivement
par EMV et TAYLOR. La méthode CPLX a été incorporée a PC CARP, qui est un programme
d’ordinateur personnel servant & I’estimation de la variance pour de grandes enquétes (voir
Schnell et coll. 1988).

2. REGRESSION LOGISTIQUE AVEC ECHANTILLONNAGE EN GRAPPES

Considérons d’abord un échantillonnage en grappes 4 un seul degré, oll 7 grappes ou unités
primaires d’échantillonnage sont prélevés avec remise (et avec probabilité connue) dans une
population finie ou sans remise dans une trés grande population. Soit m;la taille de la grappe
Lhi=12 .. netyht=12,...,m, des vecteurs de classification a (d + 1) dimen-
sions. Le vecteur y} est composé entiérement de zéros sauf lorsque ’unité £ tirée de la grappe
Jj appartient 2 la catégorie r; dans ces circonstances, I’élément r du vecteur, et uniquement
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celui-1a, sera égal 4 un. Soit x;, un vecteur ligne a k£ dimensions, constitué de variables expli-
catives et rattaché a I’unité ftirée de la grappe j. Alors, pour chaque j = 1,2, ..., n, et chaque
= 1,2, ..., m;, espérance de I’élément r de y}% est déterminée par une relation logistique
définie

d
Tior = E[yﬂr} = [1 + E €X jgﬁo) exp xjgﬁ)r = 1, 2, ...,d

r=d+ 1. @.1)

1=

=1 -

Tigss
s=1

Comme la fonction d’espérance est non linéaire par rapport au vecteur de parameétres
BO = (6 L ey @2’ )’, il faut recourir a des méthodes d’estimation non linéaires. Défi-
nissons la pseudo fonction de vraisemblance logarithmique L, (8) comme suit:

L,(8) = E L‘ i(log T8)" v, 22
Jj=1 (=1

ou ) = (mjp, ..., Wy, a+1) €t w;est le poids d’échantillonnage rattaché a 'unité d’échan-
tillonnage j£. On peut considérer I’expression ci-dessus comme une fonction de vraisemblance
logarithmique pondérée, ou les poids sont les poids d’échantillonnage et les y%;” sont distri-
bués comme des variables aléatoires multinomiales. Si les poids d’échantillonnage sont tous
égaux aun, (2.2) devient la fonction de vraisemblance logarithmique suivant I’hypothése que
les y%;’ sont 1ndependants et identiquement distribués selon une loi multinomiale.

Définissons ﬁPSEUDO comme I’estimateur de BO qui maximise (2.2). Cet estimateur repré-
sente une solution au systéme d’équations

n m_]
Y w; G(B, x;;) [Diag(x/y)] =" (i — %) =0, 2.3)

j=1 =1

G(B, xj¢) = [(Iaxa> Oux1) ®xfp] A(),

B>
—~
3
)
SN’

Il

Diag() ~ wi(7s) ">

et & désigne le produit tensoriel.

On peut démontrer la normalité asymptotique de 5PSEUDO en définissant implicitement les
parametres d’intérét, comme dans 1’équation (2.2), puis en donnant une portée plus générale
aux résultats rapportés dans Binder (1983). On peut aussi procéder en s¢ servant de ’hypo-
thése de pseudo-vraisemblance et de la Proposition 1 énoncée dans Dale (1986). Binder et Dale
posent tous deux les conditions de régularité nécessaires.

Lorsque n augmente,

Va(Bpseupo — 8% = Vr[H,(8%)] ™" U.(8°)

—»Ndko (0, lim [H,(8°%)] - G,[HA(8°)] ) (2.9

n-—oo
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yjret T étant les vecteurs y et 7} amputés de leur dernier élément et N désignant une dis-
tribution normale & dk dimensions.

Nelder et Wedderburn (1972) ont montré que, dans I’hypothése d’une distribution bino-
miale, il est possible de résoudre la pseudo-fonction de vraisemblance logarithmique (2.2) &
Paide d’une méthode des moindres carrés pondérés itérative. Haberman (1974, p. 48) montre
que, dans des conditions de régularité, un algorithme de Newton-Raphson modifié converge
vers ’estimateur du maximum de vraisemblance dans le cas d’une distribution multinominale.
Sa démonstration ne repose aucunement sur ’existence d’un estimateur convergent de [jo qui
permet D’initialisation de I’algorithme d’itération a @ = 0. Jennrich et Moore (1975) ont démon-
tré que I’algorithme de Gauss-Newton, courramment utilisé pour déterminer I’estimateur du
maximum de vraisemblance de @0 devient I’algorithme de Newton-Raphson lorsque I’hypo-
these de la distribution multinomiale est valide. Comme il y a équivalence entre ces algorithmes
et qu’un algorithme de Newton-Raphson modifié converge toujours, nous avons adopté¢ la ver-
sion modifiée de I’algorithme de Gauss-Newton décrite par Gallant (1987, p. 318).

Selon la méthode CPLX, on détermine tout d’abord @PSEUDO au moyen d’un processus ité-
ratif selon lequel la valeur estimée de 3° a la g-iéme itération est

Big.ite)1 = Brg-1,i(a-1)
+ 0.5V [Hy(Big—1,1a-11)] " Un(Bra-1,1ta-11) 2.5)
ou i(g) est un entier non négatif de telle sorte que

Lu(Brgin) > La(Bra-1ita-11)- (2.6)

La modification de I’algorithme d’itération Areprésentée par i(q) assure la convergence du pro-
cessus. On déclenche I’itération en posant 3y, = 0. L’algorithme est réputé pour avoir con-
vergé lorsque la condition

Lu(Braian) = La(Bra-ria-11) <.

— 2.7
|Ln(Brg,icar1)| + 1073

est satisfaite, oul e peut &tre 1075,
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Notons qu’un estimateur convergent de H, (@0) est H, (QPSEUDO) et qu’un estimateur non
paramétrique de G, est

* n
G,=(n-1)"n E (d; — d) (d; — d)’, (2.8)
Jj=1
ol
mj
d; =Y, wi(ve— 1) ® xjp,
=1

etd=n"1Y% 7.1 d;. Si, dans chaque grappe, les y%’ sont indépendants et identiquement dis-
tribués selon un vecteur aléatoire multinomial avec paramétres (7, 1), on peut montrer faci-
lement que I’espérance de b,, est précisément H,, (@0). Dans la pratique, on remplace les 7,
dans I’équation (2.8) par 7;,’, oll &, est défini comme dans I’équation (2.1), Bpsupo étant
substitué a @0, et on effectue une petite correction pour obtenir I’estimateur

)

C=m - -Dm-1D"nY d-dd-d, 9
J=1

ou
mj
d; = E wiWie — ) ® X,
=1
“ n n
d=n"! i * — .
d=n""Y d and n* =Y m;.
j=1 j=1
Le facteur

(n* =k 'm*-1)(n—-1"'n

se raméne & (n — k) ~!nsi chaque grappe renferme exactement un élément. Le facteur
(n — k) ~'n représente un nombre de degrés de liberté et est le facteur de redressement appli-
qué au carré moyen des résidus calculé par la méthode des moindres carrés ordinaires ou k
parametres sont estimés. La quantité exprimée par (2.9) est bien définie pour deux grappes
ou plus et le facteur (n* — k) ~! (n* — 1) devrait contribuer & réduire le biais dii aux petits
échantillons, qui découle de I'utilisation de la fonction estimée dans le calcul des écarts. Par
conséquent, un estimateur convergent de la matrice des covariances asymptotique de Bpspupo
selon un échantillonnage en grappes est

A, = [Hn(/:?PSEUDO)]‘1 Gn[Hn(gPSEUDO)]—l 2.10)

Cette formule peut servir i tester n’importe quelle hypothése du genre Hy: C QO = &§*. Selon
I’hypothése nulle (Moore, 1977),

(CBrseupo — 8%)’ [C A, C’] ™" (CBeseupo — &%) @2.11)

converge en loi vers une distribution chi carré avec v degres de liberté (v = rang (C A 2 C).
Dans ’équation ci-dessus, [C A , C’] ~! est n’importe quelle inverse généralisée de C 4, C’.
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La matrice des sommes des carrés et des sommes des produits utilisée dans la construction
de G, repose sur n observations (n = nombre de grappes). Par analogie avec la statistique T?
d’Hotelling, il est naturel d’effectuer une correction comme celle qui consiste & multiplier
I’expression (2.11) par le ratio

n-v (2.12)
vin — 1)

pour obtenir un critére F approximatif avec vet n — v degrés de liberté. Cette correction pré-
sente toutefois un inconvénient; en effet, il peut arriver que v soit supérieur a n lorsque nous
avons peu de grappes mais beaucoup d’éléments dans I’échantillon.

La matrice des covariances construite suivant I’hypothése que les observations élémentaires
constituent un échantillon aléatoire simple est biaisée mais elle peut servir a effectuer une cor-
rection pour petit échantillon dans la matrice des covariances estimée. On peut imaginer la cor-
rection habituelle pour petit échantillon, fondée sur les degrés de liberté, comme une opération
qui consiste a ajouter la quantité (n — v) —1y ¥, a ¥ un estimateur initial de la matrice des
covariances ¥ étant par ailleurs un estimateur de cette matrice. Normalement, ¥ est aussi esti-
mateur initial de la matrice des covariances. Dans le cas qui nous occupe, nous faisons la cor-
rection a ’aide de la matrice des covariances formée des éléments de I’estimateur initial. Le
fait d’utiliser la matrice des covariances élémentaire a pour avantage de produire une somme
qui est toujours définie positive. La correction est fonction du nombre de parametres estimés,
dk. En conséquence,

()sin > 3dk — 2

A, = A, + (n—dk)~" (dk — 1) ¥*[Hy(Bpseuno) |, (2.13)
Q)sin < 3dk — 2

A, = A, + 0.5y* [Hn(GPSEUDOﬂ_la (2.14)

ou v* = max(l,tr{ [H,,(@PSEUDO)] —1G,}/dk). La limite supérieure de 0.5 pour la correc-
tion dans 1’équation (2.14) est arbitraire. On peut alors obtenir un test F approximatif avec
vetn — v degrés de liberté en substituant A, 3 A, dans ’équation (2.11) puis en divisant
I’expression quadratique ainsi obtenue par v. En pratique, le nombre approximatif de degrés
de liberté peut &tre v et Pinfini.

3. ETUDE DE MONTE CARLO

Dans cette section, nous faisons une étude de Monte Carlo dans le but d’analyser les carac-
téristiques de tests F (2.11) qui font intervenir des paramétres de modéle. Les données sont
produites suivant deux plans d’échantillonnage différents qui correspondent a un échantillon-
nage en grappes a un seul degré, ou les unités primaires ont toutes le méme poids d’échantil-
lonnage et sont tirées d’une population infinie. Selon le premier plan d’échantillonnage, tous
les éléments d’une grappe ont le méme vecteur explicatif x et, partant, la méme moyenne con-
ditionnelle (2.1). C’est ce qu’on observe habituellement lorsque la régression logistique devient
pondérée au sens ol plusieurs réponses y ont le méme vecteur de covariables x. Une corréla-
tion interne s’établit a des degrés divers entre les y d’une méme grappe.
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Contrairement au premier plan d’échantillonnage, le second prévoit des vecteurs de cova-
riables différents pour chaque élément d’une grappe. La moyenne conditionnelle (2.1) est satis-
faite et divers degrés de corrélation interne sont observés. Nous allons étudier ’effet de la
corrélation interne pour les deux plans selon trois méthodes d’estimation: EMV, qui ne tient
aucunement compte de I’effet de grappe; TAYLOR, qui utilise la matrice des covariances pour
grand échantillon (2.10); et CPLX, qui utilise la matrice des covariances redressée (2.13-2.14).
Dans le cas de grands échantillons, les deux derniéres méthodes sont asymptotiquement équi-
valentes. Pour de petits échantillons, CPLX est supérieure a la méthode TAYLOR.

3.1 Plan d’échantillonnage 1

Supposons que x;, X,, ..., X, sont des k-vecteurs aléatoires indépendants et identiquement
distribués selon une loi normale avec une moyenne g et une matrice de covariances . Pour
chaquej,j = 1, 2, ..., n, supposons que, étant donné x;, les vecteurs aléatoires y}’o, y})l, cees
yf-, m; sont indépendants et identiquement distribués selon une loi multinomiale avec parame-
tres (7} 1), ou 7} satisfait la fonction logistique (2.1) évaluée en fonction du vecteur de para-
meétres réel @Oet ax =ux;. Soit Uj;, Up, ..., Uj,mj un ensemble de variables aléatoires
indépendantes et identiquement distribuées selon une loi uniforme (0,1). Pour une valeur connue
et fixede {,0 < { < 1, posons

yh = .V})o si Up=¢ (3.1.1)
et

yh=yh si Uy> ¢, (3.1.2)

! = 1,2,...,mj.

Il est possible de montrer que dans la grappe /,

E(p = 7, (3.1.3)
Cov(vh, ) = A(z}) si L=t (3.1.4)

et
Cov(yh yh) = S A(x)) si £#1t. (3.1.5)

7 z 7 7 . m; . . . «
Par conséquent, étant donné x;, le vecteur aléatoire #; = ¥ ,Z; y}; ne suit pas une distribution
multinomiale. Au lieu de cela,

E(m ' t)) = 7} (3.1.6)
et

Var(m ' t) = [1 + & (m; — 1)] mj7' A(x}), (3.1.7)
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ou {2 désigne la corrélation intra-grappe. De plus, si les m; sont constantes, c.-a-d.m; = m,
le facteur ¢ = [1 + {2(m— 1)] sert & désigner I’effet du plan défini par Kish (1965, p.258).
Un estimateur de ’effet du plan ¢ est

dk
é= () [ Y duaprh) w7, (3.1.8)
=1

oud; et RUD représentent respectivement 1’élément (i,i) de A, dans (2.13) et (2.14) et I’él¢-
ment (i,i) de [H,,(QPSEUDO)] -1, et w est la moyenne des poids d’échantillonnage pour tout
I’échantillon.

Suivant ce plan d’échantillonnage, des données (x;, y%),j = 1,2, ..., n, £ =1, 2, ...,m,
ont été produites pour k = 4, d = 3, m = 21 et les paramétres

p=(1,-215)", (3.1.9)

L = Diag(0, 25, 25, 25), (3.1.10)

8! = (-0.3, -0.1,0.1,0.2), (3.1.11)

gy = (0.2, 0.2, -0.2, 0.1), (3.1.12)
et

83 = (-0.1,0.3, —0.3,0.1). (3.1.13)

A partir des cinq équations ci-dessus, on a produit 1000 séries d’échantillons avec n grappes
de taille m suivant les équations (3.1.1) et (3.1.2) pour diverses valeurs de n, de et de ¢.
L’erreur de premitre espéce enregistrée par suite de la comparaison des résultats du test de
Hpy: 8 = B°4F(12, ;0.05) = 1.753 a été estimée selon les trois méthodes ¢étudiées: EMV,
CPLX et TAYLOR. Le biais relatif permet de mesure 1’écart entre la valeur estimée et la valeur
nominale (0.05) de ’erreur de premiére espéce; ce biais est défini comme suit:

(0.05) ! | Erreur de premiére espéce estimée — 0.05 |. (3.1.14)

Le tableau 3.1 donne le biais relatif des erreurs de premiére espéce estimées. En I’absence
de corrélation interne ({2 = 0), la méthode EMV donne, comme prévu, un biais relatif peu
élevé. En revanche, ce biais est 1égérement plus élevé avec la méthode CPLX. C’est 'inconve-
nient que présente I’estimation de parametres additionnels dans les équations (2.13) et (2. 14).

Lorsqu’il existe une corrélation interne positive, la méthode EMV donne une erreur de pre-
milre espéce estimée qui s’écarte sensiblement de la valeur nominale. Cet écart augmente avec
le degré de corrélation interne 2. Lorsque {2 = 0.15 (¢ = 4), le biais relatif de I’erreur de
premiére espéce estimée se situe autour de 18, ce qui signifie une erreur de premiere espéce anor-
malement élevée (environ .95). En ce qui a trait & la méthode CPLX, Ie biais relatif diminue
a mesure que la taille de I’échantillon se rapproche du seuil critique de correction (2. 14), qui
est 34 en ’occurrence, puis augmente modérément & mesure que la taille de I’échantillon se
rapproche de n = 100, pour ensuite diminuer progressivement pour des échantillons de taille
supérieure 4 100. Cette tendance est observée dans toute la simulation. Elle représente I’effet
de la correction (2.13-2.14) dans les petits échantillons.
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Tableau 3.1

221

Biais relatif de I’erreur de premiére espece estimée pour le test F de ’hypothése Hy: 8 = 0

avec un seuil nominal de 0.05 selon le plan d’échantillonnage I

Méthode
n e ) EMV CPLX TAYLOR
20 0.00 1 0.24 0.60 16.42
20 0.05 2 9.66 3.68 17.06
20 0.10 3 15.24 3.98 17.44
20 0.15 4 17.74 4.00 17.70
30 0.00 1 0.08 0.06 12.82
30 0.05 2 9.84 1.20 13.74
30 0.10 3 15.52 1.76 14.22
30 0.15 4 17.74 1.86 14.68
40 0.00 1 0.04 0.32 9.66
40 0.05 2 9.98 0.82 9.62
40 0.10 3 16.20 1.02 11.66
40 0.15 4 17.74 1.80 11.66
50 0.00 1 0.06 0.50 7.40
50 0.05 2 9.76 1.44 8.38
50 0.10 3 16.00 1.96 9.32
50 0.15 4 17.80 2.20 9.70
100 0.00 1 0.06 0.90 2.68
100 0.05 2 10.02 1.66 3.90
100 0.10 3 16.26 2.06 4.70
100 0.15 4 17.78 2.24 5.10
200 0.00 1 0.02 0.74 1.28
200 0.05 2 10.46 1.00 1.64
200 0.10 3 16.30 0.88 1.88
200 0.15 4 18.00 1.52 2.12
400 0.00 1 0.02 0.44 0.70
400 0.05 2 10.14 0.66 0.90
400 0.10 3 16.56 0.64 1.00
400 0.15 4 17.86 0.56 0.84
800 0.00 1 0.08 0.32 0.40
800 0.05 2 10.36 0.22 0.36
800 0.10 3 16.04 0.68 0.80
800 0.15 4 18.12 0.50 0.54
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En ce qui concerne la méthode TAYLOR, on observe un biais relatif élevé pour les petits
échantillons. En effet, le biais relatif varie de 17 4 7 pour des échantillons dont la taille varie
de 20 4 50. Pour de grands échantillons, les méthodes CPLX et TAYLOR donnent, comme
prévu, des résultats similaires. En régle générale, les biais relatifs sont moins élevés dans le cas
de la CPLX.

Si I’on multiplie la statistique I F utilisée pour tester Hy: § = 8 0 par le nombre de para-
métres testés, on obtient une statistique qui est distribuée comme une variable aléatoire chi-
carré avec 12 degrés de liberté. Le tableau 3.2 donne les moyennes et la variances de Monte
Carlo pour cette statistique.

Comme prévu, la méthode EMV donne des moyennes qui se situent autour de 12 et des
variances qui se situent autour de 24 lorsque I’effet du plan ¢ est égal a 1. Dans les mémes con-
ditions, la méthode CPLX donne des moyennes qui se situent autour de 12 et des variances
qui sont plus élevées que dans le cas de PTEMV mais qui diminuent & mesure que la taille de
I’échantillon augmente. En revanche, lorsqu’il y a corrélation interne, les moyennes et les varian-
ces obtenues par la méthode EMV sont excessives tandis que celles obtenues par la méthode
CPLX sont en conformité avec la théorie asymptotique et la correction introduite en (2.13-
2.14). La méthode TAYLOR donne des variances extrémement élevées pour de petits échan-
tillons. Cela s’expliquerait pas le fait que dans certaines répétitions de la simulation, la matrice
des covariances (2.10) était mal-conditionnée, ce qui aurait donné une expression quadrati-
que démesurée pour (2.11). Le probléme s’atténue lorsque la taille de I’échantillon augmente.
Les méthodes CPLX et TAYLOR deviennent asymptotiquement équivalentes pour de grands
échantillons.

Le tableau 3.3 donne les caractéristiques de ’estimateur de 1’effet du plan (3.1.8) selon I’étude
de Monte Carlo pour les méthodes CPLX et TAYLOR. Les biais sont plus faibles mais les
erreurs types légérement plus élevées dans le cas de la méthode CPLX. Les deux méthodes don-
nent d’assez bons résultats.

Pour chaque catégorie r, r = 1, 2, 3 et chaque covariable s, s = 1, 2, 3, 4, nous avons
aussi calculé des statistiques ‘£’ pour chacun des coefficients estimés en utilisant la formule
suivante:

= [Var (Brs)] —O.S(Srs _ g(r)s)_ (3.1.15)

Nous avons groupé les douze statistiques ‘s> calculées a I’aide de la méthode CPLX et avons
calculé ensuite les percentiles simulés. Nous avons répété ce calcul pour les statistiques ‘¢’
calculées a ’aide de la méthode EMV. En conséquence, les percentiles reposent dans chaque
cas sur 12 000 valeurs “‘#”’. Une fois les percentiles calculés, nous avons estimé les biais relatifs
au moyen de la formule suivante:

(percentile normal type) ~! | percentile estimé — Percentile normal type |.  (3.1.16)

Le tableau 3.4 donne le biais relatif des 5¢ et 95° percentiles estimés pour la statistique ‘¢’
calculée selon les deux méthodes. En ce qui concerne la méthode EMV, les biais relatifs devraient
gtre proches de ¢%° — 1 puisque la statistique ‘‘#’” calculée selon cette méthode comporte un
facteur ¢ Cette similitude ressort clairement dans le tableau 3.4 lorsqu’on regarde les deux
colonnes de chiffres figurant sous EMV. Quant a la méthode CPLX, les biais relatifs sont
acceptables pour de petits échantillons. Comme prévu, ces biais deviennent négligeables lorsque
la taille de I’échantillon augmente.
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Tableau 3.2

Caractéristiques du critére chi carré utilisé pour le test de Hy: § = 3°
selon le plan d’échantillonnage I de I’étude de Monte Carlo

223

Méthode
EMV CPLX TAYLOR
n 2 ) Moyenne Variance Moyenne Variance Moyenne Variance
20 0.00 1 11.5 22.2 12.0 32.7 81.9 12x103
20 0.05 2 23.9 134.3 16.5 81.2 116.6 8x104
20 0.10 3 34.2 239.9 16.6 77.8 94.5 12x103
20 0.15 4 43.8 403.2 17.3 89.3 140.3 19x104
30 0.00 1 11.8 25.1 11.2 28.5 35.1 702.3
30 0.05 2 23.8 121.4 13.2 41.2 34.1 691.6
30 0.10 3 35.8 268.1 13.8 46.3 41.2 12x10?
30 0.15 4 46.7 450.1 14.1 51.1 44.5 16x102
40 0.00 1 12.2 24.3 11.9 30.3 25.8 268.3
40 0.05 2 23.2 96.5 12.6 33.6 25.4 201.4
40 0.10 3 35.4 247.7 13.5 43.3 29.1 340.4
40 0.15 4 46.2 428.9 13.8 44.4 30.2 3314
50 0.00 1 11.9 25.5 12.4 34.6 21.0 140.8
50 0.05 2 23.9 112.5 13.7 43.8 22.7 153.6
50 0.10 3 35.8 231.0 14.3 46.0 24.6 195.8
50 0.15 4 46.7 424.0 14.5 55.4 25.2 234.6
100 0.00 1 12.1 23.6 13.2 35.0 15.8 55.0
100 0.05 2 23.9 102.6 13.8 39.2 16.5 62.1
100 0.10 3 36.5 233.9 14.6 47.0 17.6 75.8
100 0.15 4 47.5 350.4 14.6 43.0 17.9 70.6
200 0.00 1 11.7 24.1 12.6 32.4 13.6 38.2
200 0.05 2 23.9 93.9 13.1 33.1 14.1 39.1
200 0.10 3 357 194.1 13.3 31.5 14.3 374
200 0.15 4 48.0 399.6 13.5 35.7 14.6 42.7
400 0.00 1 11.9 24.9 12.3 29.3 12,7 31.3
400 0.05 2 24.1 96.6 12.7 29.2 13.1 31.3
400 0.10 3 36.9 208.5 13.1 29.2 13.6 314
400 0.15 4 47.3 390.7 12.7 31.6 13.1 34.0
800 0.00 1 11.9 24.0 12.1 26.4 12.3 27.2
800 0.05 2 24.0 99.3 12.3 27.3 12.5 28.2
800 0.10 3 36.4 239.3 12.6 30.1 12.8 31.1
800 0.15 4 48.7 396.3 12.6 26.7 12.7 27.5
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Tableau 3.3
Caractéristiques de ¢ selon le plan d’échantillonnage I de I’étude de Monte Carlo
Méthode
CPLX TAYLOR
Biais Biais
n e ¢ rel. E.T. iy E.T.
20 0.00 1 0.28 0.23 0.23 0.22
20 0.05 2 0.01 0.63 0.35 0.48
20 0.10 3 0.07 0.93 0.40 0.70
20 0.15 4 0.15 1.15 0.46 0.85
30 0.00 1 0.33 0.22 0.17 0.20
30 0.05 2 0.14 0.62 0.25 0.47
30 0.10 3 0.08 0.88 0.30 0.66
30 0.15 4 0.04 1.18 0.33 0.90
40 0.00 1 0.26 0.18 0.14 0.18
40 0.05 2 0.14 0.53 0.19 0.42
40 0.10 3 0.10 0.83 0.22 0.67
40 0.15 4 0.07 1.13 0.25 0.91
50 0.00 1 0.18 0.18 0.11 0.17
50 0.05 2 0.09 0.48 0.16 0.41
50 0.10 3 0.07 0.75 0.18 0.64
50 0.15 4 0.04 0.97 0.21 0.83
100 0.00 1 0.07 0.13 0.06 0.13
100 0.05 2 0.04 0.34 0.08 0.32
100 0.10 3 0.01 0.54 0.10 0.51
100 0.15 4 0.01 0.69 0.11 0.65
200 0.00 1 0.03 0.10 0.03 0.09
200 0.05 2 0.02 0.25 0.04 0.24
200 0.10 3 0.01 0.38 0.05 0.36
200 0.15 4 0.01 0.49 0.05 0.48
400 0.00 1 0.01 0.07 0.01 0.07
400 0.05 2 0.01 0.19 0.02 0.19
400 0.10 3 0.00 0.27 0.02 0.27
400 0.15 4 0.00 0.37 0.02 0.37
800 0.00 1 0.01 0.05 0.01 0.05
800 0.05 2 0.00 0.13 0.01 0.13
800 0.10 3 0.00 0.19 0.01 0.18
800 0.15 4 0.00 0.24 0.01 0.24




Techniques d’enquéte, décembre 1989

Tableau 3.4

Biais relatif des 5° et 95¢ percentiles estimés pour les variables ‘‘#”’ calculées
pour les coefficients estimés, selon le plan d’échantillonnage I
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Méthode
EMV CPLX
percentile percentile
n e % ~ 1 5¢ 95° 5¢ 95¢
20 0.00 0.00 0.02 0.00 0.10 0.09
20 0.05 0.41 0.40 0.38 0.04 0.02
20 0.10 0.73 0.68 0.65 0.07 0.04
20 0.15 1.00 0.84 0.79 0.07 0.04
30 0.00 0.00 0.00 0.02 0.10 0.09
30 0.05 0.41 0.43 0.38 0.01 0.02
30 0.10 0.73 0.73 0.70 0.02 0.01
30 0.15 1.00 0.97 0.91 0.01 0.01
40 0.00 0.00 0.01 0.01 0.07 0.08
40 0.05 0.41 0.38 0.41 0.03 0.02
40 0.10 0.73 0.70 0.72 0.03 0.01
40 0.15 1.00 0.96 0.93 0.01 0.03
50 0.00 0.00 0.01 0.01 0.05 0.07
50 0.05 0.41 0.43 0.40 0.00 0.01
50 0.10 0.73 0.71 0.70 0.01 0.00
50 0.15 1.00 0.97 0.96 0.02 0.01
100 0.00 0.00 0.00 0.02 0.01 0.00
100 0.05 0.41 0.42 0.42 0.02 0.01
100 0.10 0.73 0.71 0.74 0.01 0.03
100 0.15 1.00 1.03 0.99 0.04 0.04
200 0.00 0.00 0.01 0.01 0.00 0.00
200 0.05 0.41 0.42 0.43 0.01 0.01
200 0.10 0.73 0.71 0.72 0.01 0.01
200 0.15 1.00 1.00 1.00 0.02 0.02
400 0.00 0.00 0.01 0.01 0.01 0.01
400 0.05 0.41 0.39 0.40 0.01 0.00
400 0.10 0.73 0.76 0.77 0.03 0.04
400 0.15 1.00 1.02 0.89 0.02 0.00
800 0.00 0.00 0.00 0.01 0.00 0.01
800 0.05 0.41 0.43 0.44 0.01 0.02
800 0.10 0.73 0.76 0.70 0.02 0.01
800 0.15 1.00 1.07 1.04 0.04 0.02
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3.2 Plan d’échantillonnage 11

Soit x;, x5, . . ., X, une série de k-vecteurs aléatoires indépendants et identiquement distri-
bués selon une loi normale avec une moyenne et une matrice de covariances Zg. Ces vecteurs
représentent les moyennes de grappe pour les variables explicatives de la fonction logistique
(2.1). Supposons que pour la grappej,j = 1,2, ..., n, x}’o, x}’l, cees x}’,mj sont des vecteurs
aléatoires indépendants et identiquement distribués selon une loi normale avec une moyenne
x; et une matrice des covariances Ly Etant donné x?g, £=0,1,...,m,le vecteur aléatoire
a(d + 1) dimensions y})g suit une distribution multinomiale avec parametres (g_r?[, 1), ou les
éléments de rfl satisfont la fonction logistique (2.1) évaluée en fonction du vecteur de para-
metres réel @D etax = x})g. De plus, supposons que les x}’/ , sont indépendants, étant donné
les y%'.

Soit Uy, Up, ..., Uj, m; M, variables aléatoires indépendantes et identiquement distribuées
selon une loi uniforme (0,1), qui sont aussi conjointement indépendantes des x})g’ et des y}’/.
Soit ¢ un nombre fixe et connu, 0 < ¢ < 1. Définissons maintenant (x;, ¥%),f = 1,2, ...,
m; de la fagon suivante:

(X0, V) = (x;')o, J’})o) siUp=¢ (3.2.1)

et

(e ) = (x¥J6 93 siUp > . (3.2.2)

Notons que, dans chaque grappe, les x;," ont tous le méme vecteur de moyennes condition-
nelles x; et que la matrice des covariances de x;; et de x;, est Ly sif = fet &2 Ly dans le cas
contraire. Notons également que la moyenne conditionnelle de chaque y; est la fonction logis-
tique (2.1) évaluée a @0 et x = x;et que les vecteurs (x;, ¥, £ = 1, 2, ..., m;, présentent
une corrélation interne {2 et un effet du plan approximatif ¢ = [1 + 2 (m — 1)] lorsque
m; est constant.

Des données (x, ¥%),Jj = 1,2, ..., n, £ = 1,2, ..., m;, ont été produites suivant le
second plan d’échantillonnage en grappes pour k = 4, d = 3 et les parametres

g=(1,-6,4,8), (3.2.3)
£y = Diag(0, 25, 25, 49), (3.2.9)
Lw = Diag(0, 25, 36,36), (3.2.5)
87 = (0.30, —0.05, —0.06, 0.08), (3.2.6)
83 = (0.06, —0.08, —0.10, 0.07), (3.2.7)
et
8% = (0.70, —0.08, —0.10, 0.11), (3.2.8)
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A partir des six équations ci-dessus, on a produit 1000 séries d’échantillons avec n grappes de
taille m; = m = 6, selon les équations (3.2.1) et (3.2.2) pour diverses valeurs de n, etde
¢.Le tableau 3.5 donne le biais relatif (3.1.14) des erreurs de premiére espéce estimées résul-
tant de la comparaison des tests F de Hy: 8 = B avec F(12, o0; 0.05) = 1.753 pour trois
méthodes d’estimation: EMV, CPLX et TAYLOR.

Lorsqu’il y a corrélation interne, on observe une forte distorsion de I’erreur de premiere
espéce avec la méthode EMV, méme lorsque {2 relativement faible (¢ = 0.2) pour des grap-
pes de taille m = 6. Cette distorsion se voit par le biais relatif, qui varie en ’occurrence de
7 a 18. Ces valeurs représentent des erreurs de premiére espéce anormalement élevées, qui vont
de 0.40 2 0.95. La méthode CPLX donne des biais relatifs acceptables méme pour de petits
échantillons. Quant 4 la méthode TAYLOR, elle produit des biais relatifs trop élevés dans le
cas de petits échantillons. Toutefois, pour ce qui est des grands échantillons, elle équivaut a
la CPLX. Celle-ci semble une fois de plus surpasser la méthode TAYLOR pour ce qui est des
petits échantillons.

Tableau 3.5

Biais relatif de 1’erreur de premicre espéce estimée pour le test F'de Hy: § = @0
avec un seuil nominal de 0.05 selon le plan d’échantillonnage II

Méthode
n IG o3 EMV CPLX TAYLOR
20 0.0 1 0.54 0.46 13.52
20 0.2 2 7.30 0.46 12.96
20 0.4 3 13.70 0.68 13.96
20 0.6 4 17.08 0.60 14.72
30 0.0 1 0.28 0.78 7.78
30 0.2 2 8.72 0.72 8.16
30 0.4 3 14.84 0.72 9.32
30 0.6 4 17.50 0.82 9.23
40 0.0 1 0.36 0.56 5.16
40 0.2 2 9.28 0.56 5.76
40 0.4 3 15.38 0.64 5.84
40 0.6 4 17.76 0.70 5.80
50 0.0 1 0.44 0.56 3.44
50 0.2 2 9.34 0.08 4.86
50 0.4 3 15.48 0.38 4.36
50 0.6 4 17.56 0.46 4.16
100 0.0 1 0.16 0.04 1.26
100 0.2 2 9.46 0.26 1.46
100 0.4 3 15.94 0.44 2.00
100 0.6 4 18.16 0.14 1.46
200 0.0 1 0.10 0.26 0.76
200 0.2 2 10.20 0.34 0.82
200 0.4 3 16.22 0.02 0.48
200 0.6 4 18.06 0.06 0.52
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Tableau 3.6

Caractéristiques du critere chi carré de Hy: 8 = @0 suivant le plan
d’échantillonnage II de I’étude de Monte Carlo

Méthode
EMV CPLX TAYLOR
n (2 f Moyenne Variance Moyenne Variance Moyenne Variance
20 0.0 1 11.3 18.9 10.2 19.7 40.5 15x102
20 0.2 2 20.3 62.8 10.5 21.4 39.2 11x102
20 0.4 3 28.3 106.4 10.5 18.4 111.3 42x105
20 0.6 4 35.2 152.6 10.3 18.2 11x103 50x10°
30 0.0 1 11.6 21.6 9.4 16.3 22.0 147.3
30 0.2 2 21.8 75.2 9.9 17.5 22.7 161.2
30 0.4 3 30.4 117.6 9.8 16.5 24.3 224.6
30 0.6 4 39.3 191.0 9.5 14.5 24x102 60x108
40 0.0 1 11.6 21.3 9.9 19.4 18.1 86.7
40 0.2 2 22.4 76.5 10.4 18.3 18.9 80.8
40 0.4 3 31.8 153.2 10.2 17.8 19.2 90.4
40 0.6 4 41.4 223.1 10.1 16.9 19.3 104.4
50 0.0 1 11.5 19.9 10.6 20.0 16.1 56.9
50 0.2 2 22.7 80.6 11.4 23.9 17.5 70.9
50 0.4 3 32.3 160.1 11.1 22.9 17.4 73.7
50 0.6 4 41.7 262.3 10.7 19.7 17.0 63.8
100 0.0 1 11.8 21.5 11.8 25.2 13.9 36.2
100 0.2 2 22.9 87.3 11.9 27.0 14.0 38.5
100 0.4 3 34.7 191.8 12.3 27.9 14.4 40.7
100 0.6 4 45.1 297.7 12.0 25.0 14.1 37.2
200 0.0 1 12.0 23.8 12.1 26.3 13.0 30.3
200 0.2 2 24.0 88.6 12.4 25.9 13.3 30.0
200 0.4 3 34.5 175.2 12.0 23.3 12.8 27.0
200 0.6 4 46.8 320.0 12.2 24.0 13.0 27.9

Le tableau 3.6 présente les caractéristiques (selon I’étude de Monte Carlo) du critére chi carré
de Hy: 8 = B° (chi carré = 12 x F) pour les trois méthodes d’estimation étudiées. Avec la
méthode CPLX, on observe des moyennes qui n’atteignent pas 12 et des variances qui n’attei-
gnent pas 24 lorsqu’il s’agit de petits échantillons. Cette sous-estimation n’existe plus avec de
grands échantillons. En ce qui concerne la méthode TAYLOR, on observe des moyennes et
des variances excessives pour les petits échantillons. Par exemple, pour ¢2 = 0.6, la variance
est de I’ordre du milliard lorsque 7 est plus petit ou égal a 30. Pour de grands échantillons,
les méthodes CPLX et TAYLOR semblent donner des résultats similaires. La méthode EMV
n’est satisfaisante que lorsque {2 = 0.00. Autrement, les moyennes et les variances estimées
sont trop élevées.
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Tableau 3.7
Caractéristiques de ¢ suivant le plan d’échantillonnage II de I’étude de Monte Carlo
Méthode
CPLX TAYLOR
Biais Biais
n 2 ¢ rel. E.T. rel. E.T.
20 0.0 1 0.48 0.22 0.04 0.20
20 0.2 2 0.16 0.53 0.26 0.42
20 0.4 3 0.05 0.87 0.34 0.72
20 0.6 4 0.01 1.24 0.39 1.03
30 0.0 1 0.49 0.18 0.02 0.16
30 0.2 2 0.25 0.48 0.19 0.40
30 0.4 3 0.19 0.84 0.24 0.69
30 0.6 4 0.16 1.12 0.27 0.94
40 0.0 1 0.38 0.16 0.02 0.14
40 0.2 2 0.22 0.45 0.14 0.38
40 0.4 3 0.16 0.70 0.20 0.60
40 0.6 4 0.16 0.98 0.19 0.86
50 0.0 1 0.27 0.14 0.02 0.13
50 0.2 2 0.15 0.42 0.12 0.37
50 0.4 3 0.12 0.67 0.15 0.60
50 0.6 4 0.11 0.89 0.16 0.81
100 0.0 1 0.12 0.10 0.01 0.10
100 0.2 2 0.06 0.32 0.07 0.31
100 0.4 3 0.05 0.50 0.07 0.48
100 0.6 4 0.06 0.59 0.07 0.57
200 0.0 1 0.05 0.07 0.01 0.07
200 0.2 2 0.03 0.24 0.03 0.23
200 0.4 3 0.02 0.34 0.04 0.33
200 0.6 4 0.02 0.40 0.03 0.40

Le tableau 3.7 présente les caractéristiques (selon I’étude de Monte Carlo) de I’estimateur
de Peffet du plan défini en (3.1.8) pour les méthodes CPLX et TAYLOR. La seconde semble
légérement supérieure a la premiére dans le cas des petits échantillons. De fagon générale, les
deux méthodes donnent des résultats acceptables. Elles semblent s’équivaloir pour ce qui est
des grands échantillons.
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Tableau 3.8
Biais relatif des 5° et 95 percentiles estimés de la statistique ‘‘#’’ calculée pour
les coefficients estimés, suivant le plan d’échantillonnage II
Meéthode
EMV CPLX
percentile percentile
n I % -1 5¢ 95¢ 5¢ 95¢
20 0.0 0.00 0.01 0.00 0.15 0.18
20 0.2 0.41 0.37 0.32 0.06 0.09
20 0.4 0.73 0.63 0.57 0.02 0.05
20 0.6 1.00 0.79 0.74 0.05 0.05
30 0.0 0.00 0.02 0.00 0.15 0.16
30 0.2 0.41 0.39 0.38 0.10 0.10
30 0.4 0.73 0.68 0.63 0.07 0.08
30 0.6 1.00 0.91 0.86 0.05 0.07
40 0.0 0.00 0.01 0.00 0.12 0.15
40 0.2 0.41 0.39 0.40 0.10 0.06
40 0.4 0.73 0.65 0.60 0.07 0.09
40 0.6 1.00 0.99 0.89 0.04 0.05
50 0.0 0.00 0.01 0.01 0.10 0.10
50 0.2 0.41 0.39 0.40 0.05 0.04
50 0.4 0.73 0.73 0.72 0.02 0.01
50 0.6 1.00 1.00 0.95 0.00 0.01
100 0.0 0.00 0.01 0.01 0.04 0.05
100 0.2 0.41 0.40 0.37 0.02 0.02
100 0.4 0.73 0.72 0.73 0.00 0.00
100 0.6 1.00 1.00 1.02 0.01 0.02
200 0.0 0.00 0.02 0.01 0.00 0.01
200 0.2 0.41 0.40 0.45 0.01 0.02
200 0.4 0.73 0.71 0.68 0.01 0.01
200 0.6 1.00 1.03 0.95 0.02 0.02

Le tableau 3.8 donne le biais relatif (3.1.16) des 5° et 95° percentiles de la statistique

“t”

(3.1.15) pour les méthodes EMV et CPLX. Comme prévu, la méthode EMV donne un biais
relatif presque nul lorsqu’il n’y a pas de corrélation interne. Toutefois, ce biais augmente avec
¢2. Quant  la méthode CPLX, elle donne, régle générale, un biais relatif peu élevé et méme
négligeable dans le cas de grands échantillons.
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4. APPLICATION A PECHANTILLONNAGE STRATIFIE ET A DES
PLANS DE SONDAGE PLUS COMPLEXES

11 est possible d’étendre la méthode CPLX a I’échantillonnage stratifié en procédant comme
suit. Supposons que la population est diviséeeni = 1, 2, ..., L strates. Soit m;; la taille de
la grappe j dans la strate i, n; le nombre de grappes prélevées dans la strate i et y,la réponse
multinomiale du £iéme élément de la grappe j dans la strate i, £ = 1,2, ..., my, j = 1, 2,

. n, i =1,2,..., L. Onsuppose que 75, ’espérance de y}, satisfait la fonction logisti-
que (2.1) pour un vecteur explicatif x;;, donné.

Il est possible de déterminer un estimateur convergent de @0, par exemple é’PSEUDo, en
maximisant la fonction

L .
Ln (~) = Z w;j(log ’_l_l';';g) ! y;l;g (41)

On exécute ’algorithme (2.5) avec trois indices 7, j, £. On applique la formule de correction défi-
nie en (2.13) et (2.14) avec

L
E n;, 4.2)
i=1
L moom R
5PSEUD0 E E E w;j A(Zl'z*jl) ® Xje Xijes 4.3)
i=1 j=1 =1
L " - -
G = [( - k)_1 E n; — 1) lni(l = fi) (dj — di)(dy — di)’, (4.9)
i=1 J=1
mjj
d; = E Wii(Yije — Tije) ® X, (4.5)
r=1
d = E s (4.6)
f; = taux de sondage de la strate i, et 4.7

ni

L
n* = E E mij. (48)
i=1 j=1

On peut étendre progressivement la méthode d’estimation aux plans d’échantillonnage a
plusieurs degrés en maximisant (4.1) a chaque étape jusqu’aux unités du degré précédent. La
sommation définie en (4.3) devrait &tre élargie de maniére 3 inclure toutes les unités d’échan-
tillonnage finales. L.’équation fondamentale ici est (4.4). Sa construction doit reposer sur le
plan de sondage complexe. Cette opération peut s’avérer difficile dans le cas de I’échantillon-
nage a plusieurs degrés. Fuller et coll. (1986, p. 82) présentent des résultats pour le cas de 1’échan-
tillonnage a deux degrés stratifié.
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5. RESUME

Nous venons d’exposer une méthode qui permet d’obtenir des estimateurs normaux asymp-
totiques des paramétres d’une fonction logistique généralisée avec variable de réponse multi-
nomiale pour plans de sondage complexes. Nous avons vu que I’équation (2.10) représente un
estimateur convergent de la matrice des covariances asymptotique selon un plan de sondage
complexe; cette équation vient du développement de Taylor. Dans le cas de grands échantil-
lons, la matrice des covariances asymptotique produit des erreurs de premilre espece accepta-
bles pour les tests F qui portent sur les paramétres du modele. Chose plus importante, nous
avons montré que la formule de correction définie en (2.13) et (2.14) donne une matrice des
covariances qui réduit le biais dii aux petits échantillons. Cette matrice des covariances redressée
présente quelques caractéristiques intéressantes:

1. Elle ramene a un niveau plus acceptable I’erreur de premiére espéce anormalement élevée
qui se produit lorsqu’on ne tient pas compte du plan de sondage complexe, et ce plus rapi-
dement que ne le fait la méthode delta habituelle.

2. Elle est définie positive lorsque H, (Bpsgupo) I’est, peu importe que (2.8) soit ou non
singuli¢re.

3. Elle est asymptotiquement équivalente a (2.10).

Nous avons exposé les résultats d’une étude de Monte Carlo dans la section 3. Des données
satisfaisant la moyenne conditionnelle logistique (2.1) ont été produites suivant deux plans
d’échantillonnage en grappes a un seul degré. Cette simulation nous a permis d’analyser notam-
ment P’incidence de la corrélation interne et de I’effet du plan sur le biais relatif des erreurs
de premicre espece estimées pour les tests F appliqués a Hy: 8 = QO. Elle a permis de constater
que la méthode élémentaire du maximum de vraisemblance suscitait, comme prévu, un biais
relatif élevé. En ce qui concerne les petits échantillons, les résultats de la simulation donnent
a penser que la matrice des covariances redressée doit &tre préférée a celle obtenue par la méthode
delta habituelle.
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