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Analyse de données d’enquéte avec variables de
réponse qualitatives: méthodes et logiciels
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RESUME

Depuis une dizaine d’années environ, beaucoup de chemin a été parcouru dans I’élaboration de métho-
des d’analyse statistique qui tiennent compte de la complexité du plan de sondage. Les progres les plus
notables ont été observés dans I’analyse de données quantitatives recoupées. Mentionnons a ce propos
I’estimation par les moindres carrés pondérés de modeles linéaires généralisés et les tests de validité de
I’ajustement et de sous-hypothéses de Wald correspondants, la correction de tests chi carré ordinaires
ou de tests du rapport des vraisemblances selon des modeéles log-linéaires ou des modeles de régression
logistique avec variable de réponse binaire, et les tests chi carré avec estimateur jackknife. Cet article
vise & décrire I’application de versions élargies de ces méthodes & des données d’enquétes complexes. Ainsi,
la méthode de Scott, Rao et Thomas (1989) pour régression pondérée avec matrices de covariances sin-
guliéres est appliquée a des données de ’Enquéte Santé Canada (1978-1979). Des méthodes pour modé-
les de régression logistique sont étendues a des modeles de Box-Cox comprenant des transformations
de puissance de probabilités relatives par case et sont appliquées a des données de I’enquéte sur la popu-
lation active du Canada. Par ailleurs, nous appliquons a des données de la méme enquéte des méthodes
qui permettent de tester I’égalité des paramétres de deux modéles de régression logistique qui correspon-
dent a deux périodes distinctes. Enfin, nous analysons une catégorie de modeles de réponse polytomi-
que et appliquons des tests chi carré corrigés a des données de I’Enquéte Santé Canada (1978-1979). Nous
décrivons aussi briévement le logiciel utilisé dans les circonstances (programmes SAS exécutés sur un gros
ordinateur).

MOTS CLES: Correction de tests chi carré; régression logistique; transformations de puissance; tests
de Wald; moindres carrés pondérés.

1. INTRODUCTION

Les spécialistes des sciences sociales, des sciences de la santé et d’autres disciplines utilisent
fréquemment les méthodes statistiques standard qui reposent sur I’hypothése des observations
indépendantes et identiquement distribuées. Ces méthodes se retrouvent aussi dans des progi-
ciels statistiques courants comme SPSSX, BMDP, SAS et GLIM. Dans la pratique toutefois,
beaucoup de données proviennent d’enquétes 4 plan de sondage complexe ou il est question
d’échantillonnage en grappes et de stratification, de sorte que ’on risque de faire de fausses
inférences si on applique les méthodes standard a ces données sans une correction qui tienne
compte du plan de sondage. En particulier, on peut sous-estimer fortement les erreurs types
des estimations de parameétres et les intervalles de confiance correspondants si, dans ’analyse
des données, on ne tient pas compte de la complexité du plan de sondage. En outre, ’erreur
de premiere espéce réelle des tests d’hypothéses peut étre beaucoup plus élevée que le niveau
nominal. Les analyses préliminaires de données, par exemple les analyses de résidus visant a
déceler les écarts du modéle, sont également touchées. Kish et Frankel (1974) et d’autres ont
fait ressortir quelques-uns des problémes que soulevait I’application de méthodes standard et
ont fait valoir la nécessité d’élaborer de nouvelles méthodes qui tiennent compte de la com-
plexité du plan de sondage. Au cours des dix derniéres années, on a fait des progrés importants

1 ¥ N.K. Rao, Département de mathématiques et de statistiques, Université Carleton, Ottawa (Ontario); S. Kumar
et G. Roberts, Division des méthodes d’enquétes sociales, Statistique Canada, Ottawa (Ontario).
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dans ce sens, surtout en ce qui a trait  I’analyse de données quantitatives recoupées. Cet article
portera plus spécialement sur 1’analyse de données quantitatives mais soulignons que PPona
obtenu des résultats importants pour d’autres genres d’analyses: analyse de régression (Fuller
1975; Nathan et Holt 1980; Pfefferman et Nathan 1981; Scott et Holt 1982), analyse en
composantes principales (Skinner, Holmes et Smith 1986), analyse factorielle (Fuller 1986),
régression logistique avec covariables continues (Binder 1983).

Rao et Scott (1984) ont fait une analyse systématique de I’effet du plan de sondage sur le
test chi carré de Pearson et le test du rapport des vraisemblances pour des tableaux a plusieurs
entrées suivant des modeles log-linéaires hiérarchiques. Ils ont aussi déterminé les corrections
du premier degré de tests ordinaires, qui peuvent &tre calculées a partir de tableaux publiés
comprenant les ‘‘effets du plan’’ pour les estimations par case et les totaux marginaux, ce qui
facilite les analyses secondaires faites & partir de rapports publiés (voir aussi Gross 1984; Bedrick
1983; Rao et Scott 1987). Ces corrections du premier degré tiennent compte du plan de son-
dage en ce sens que I’erreur de premiére espéce réelle de tests fondés sur les statistiques corri-
gées se rapproche plus du niveau nominal que I’erreur de premiére espéce de tests ordinaires,
qui peut &tre trés élevée. Rao et Scott (1984) ont aussi défini des corrections du second degré,
plus précises, fondées sur ’approximation de Satterthwaite d’une somme pondérée de varia-
bles x? indépendantes, mais pour effectuer ces tests, il faut connaitre la matrice des covarian-
ces estimée des estimations par case. Il existe d’autres méthodes qui tiennent compte du plan
de sondage, notamment le test de Wald, qui repose sur les moindres carrés pondérés (Koch,
Freeman et Freeman 1975), et le test chi carré avec estimateur jackknife (Fay 1985); dans les
deux cas, il faut connaitre soit la matrice des covariances estimée compléte ou des données de
grappe. Fay (1985) et Thomas et Rao (1987) ont montré que la statistique de Wald, quoique
asymptotiquement juste, peu devenir trés instable lorsque le nombre de cases du tableau de
contingence augmente et que le nombre de grappes échantillonnées diminue, ce qui a pour effet
de porter I’erreur de premiere espéce & un niveau inacceptable. Par ailleurs, les tests jackknife
de Fay et les corrections de Rao-Scott donnent des résultats satisfaisants dans des conditions
trés générales. Dans certains cas, on peut remédier a I’instabilité de la statistique de Wald en
groupant des cases du tableau selon les vecteurs propres qui correspondent aux valeurs propres
non négligeables de la matrice des covariances estimée redressée en fonction de particularités
qui découlent de contraintes linéaires touchant les probabilités (voir Singh 1985; Singh et Kumar
1986).

Roberts, Rao et Kumar (1987) ont supposé un modele de régression logistique pour les pro-
portions par case (domaine) rattachées a une variable de réponse binaire, et ont déterminé les
corrections du premier degré du test chi carré ordinaire et du test du rapport des vraisemblances
pour la validité de I’ajustement et les hypotheses emboitées. Ils ont aussi déterminé les bornes
supérieures de ces corrections, qui dépendent uniquement des effets du plan des proportions
de réponse par case, dans le but de faciliter les analyses secondaires faites a partir de tableaux
publiés. Scott (1986) a proposé une méthode par laquelle on applique des tests ordinaires a
des données transformées obtenues a partir des données originales et des effets du plan par
case. Roberts, Rao et Kumar (1987) ont aussi déterminé les corrections du second degré des
tests ordinaires mais rappelons-nous que pour exécuter ces tests, il faut connaitre la matrice
des covariances estimée des proportions de réponse par case. Ils ont élaboré du méme coup
des méthodes diagnostiques pour repérer les valeurs aberrantes et les points déterminants tout
en tenant compte du plan de sondage.

Cet article a principalement pour but d’exposer des variantes des méthodes mentionnées
ci-dessus et dillustrer Papplication de ces méthodes a des données tirées de grandes enquétes
comme ’Enquéte Santé Canada (1978-1979) et I’enquéte sur la population active du Canada.
Dans tout I’exposé, on suppose que ’utilisateur connait dans son entier la matrice des cova-
riances estimée des estimations par case. Dans la section 2, nous présentons les estimateurs
par les moindres carrés pondérés (MCP) des paramétres de modeles linéaires généralisés com-
portant des matrices de covariances singuliéres dont I’existence est attribuable a des contraintes
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linéaires touchant les probabilités (ou proportions). Nous définissons par la méme occasion
les tests de validité de ’ajustement et de sous-hypothéses de Wald ainsi qu’une version lissée
des estimateurs par les MCP et les tests de sous-hypotheéses de Wald correspondants. Ces métho-
des doivent étre utilisées uniquement lorsque le nombre de cases dans le tableau de contingence
est faible ou que le nombre de grappes échantillonnées est relativement élevé.

Dans la section 3, nous étendons les méthodes utilisées pour les modéles de régression logis-
tique aux modeles de Box-Cox, qui renferment des transformations de puissance des proba-
bilités relatives par case. Comme le démontrent Guerrero et Johnson (1982) dans le contexte
de proportions binomiales, les modeéles de Box-Cox peuvent donner un ajustement beaucoup
plus précis que les modeles de régression logistique, ceux-ci étant un cas particulier de ceux-la.

Dans la section 4, nous décrivons les méthodes qui servent a tester 1’égalité des parametres
de deux modeéles logit qui correspondent a deux périodes différentes. Si ’hypothése de I’éga-
lité est acceptée, on peut obtenir pour la période courante des estimations ‘‘lissées’’ des pro-
portions par case plus efficientes que les estimations lissées correspondantes qui reposent
uniquement sur les données de la période courante.

Dans la section 5, nous étendons les résultats obtenus avec les modeles de régression logis-
tique a une catégorie de modéles de réponse polytomique. Le modéle de réponse ordonnée de
McCullagh (1980) est analysé en détail.

Enfin, dans la section 6, nous décrivons le logiciel utilisé pour appliquer les méthodes
ci-dessus.

2. ESTIMATEURS PAR LES MOINDRES CARRES
PONDERES ET TESTS DE WALD

La méthode de Koch, Freeman et Freeman (1975) vise a estimer les paramétres de modéles
linéaires généralisés de la forme g* (p) = X*B*, a I’aide d’une estimation d’échantillon, g,
des probabilités par case pour la population, désignées par un 7-vecteur p, et d’une estima-
tion convergente de cov(p) = ¥, (par exemple). Selon cette méthode, la matrice des cova-
riances asymptotique du vecteur g* (p) de dimension u est supposée régulieére (4 < T); ou,
de nombreux modeles, y compris le modéle log-linéaire classique, ont la forme g(p) = X8,
ou g(p) est un T-vecteur avec une matrice de covariances asymptotique singuliére et X est une
matrice a rang complet T X r de constantes connues. Il est possible de transformer ces modéles
en forme réguli¢re g* (p) = X*B*, comme le font Grizzle et Williams (1972) pour le mod¢le
log-linéaire, mais Scott, Rao et Thomas (1987) ont élaboré la méthode uniforme suivante pour
les modéles & matrice singuliére en ayant recours a la théorie optimale pour les modéles linéai-
res & matrice de covariances singuliére.

Les probabilités par case p et j sont soumises a des contraintes linéaires de la forme K'p = «
et K'p = w, ou K est une matrice a rang complet 7 X L de constantes connues et # est un
L-vecteur de constantes connues 7; (L < T). Par conséquent, la matrice des covariances de p
sera singuli¢re. Par exemple, dans le cas d’un échantillonnage stratifié avec plan de sondage
complexe a I’intérieur des strates, nous pouvons écrire K = I} ® 1,,, m; = ni/n (i = 1,
...,LYetp = (py...Pims -3 PL1---PLm)’ OUpy; = (n;/n)py, by étant la probabilité pour
la catégorie jdans lastrate i (Y;p; = 1;i =1, ..., L; j = 1, ..., m), n;étant la taille de
I’échantillon pour la strate i, ¥n; = n, 1,, étant un m-vecteur formé de uns, 7; étant la matrice
unité d’ordre L et & désignant la produit tensoriel.

Supposons que I’on puisse exprimer X3 par la formule X8, + X;8;, ou Xj est une matrice
T x L telle que K’ H™'X, est réguli¢re et ou H = (dg/dp)’ est la matrice T x T des déri-
vées partielles de g(p). En particulier, X, peut étre assimilée a K si la matrice des contraintes
K est comprise dans X, comme on le suppose souvent. Comme les restrictions s’appliquants
a p supposent des contraintes pour les parameétres 8, on peut déduire précisément (3,
des contraintes pour une valeur 8; donnée.
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Estimateurs par les moindres carrés pondérés

Nous pouvons exprimer le modele par la formule
E=g(P)=XB+6 Q.1

ou d est le vecteur d’erreurs avec Plim 6 = 0, et § a une matrice des covariances asymptotique
smguhere V, = HV,H’, qui a pour estimateur convergent V =H V H’, en supposant que
Vp soit un estlmateur convergent de V,. Dans I’expression precedente, H H(p). Scott, Rao
et Thomas (1987) ont défini le mellleur estimateur linéaire asymptotiquement sans biais
(MELASB) de 3,

~

B = (XiMX,) ' X{Mg, 2.2)

ou

M= (V, + X X§) ™! 2.3)
Ver e

est la pseudo-inverse réguliére de
X, = I — X, X{M1X;. 2.4

Un estimateur convergent de la matrice des covariances asymptotique de B, est défini
est cov(B) = (X{MX,) L. (2.5)

Tests de Wald

Enposant 8 = (X’MX) ~'X’Mg = (B4,8{)’, nous pouvons définir un test de Wald pour
tester la validité de I’ajustement du modele (2.1):

W= (§ — XB)'M( — XB). (2.6)

La variable x2 est distribuée asymptotiquement selon une loi de chi carré avec T — rdegrés
de liberté (d.1. ) Le modele est considéré comme valide au niveau a si W > x%_,(a), qui est
la borne supérieure « x2 de la distribution chi carré avec 7 — r d.l.

Etant donné le modele (2.1), nous pouvons définir des tests d’hypothéses linéaires portant
sur les parametres de modeéle 3,. Ainsi, un test de Wald de I’hypothese linéaire C,8, = c¢; est
défini

W, = (CiB; — ¢1)' [Cyest cov (B))Ci1 TH(CiB1 — 1) 2.7)

la variable x? est distribuée asymptotiquement selon une loi de chi carré avec & degrés de
liberté; C; est une matrice & rang complet # X (r — L) de constantes connues (A < r — L),
et ¢, est un h-vecteur de constantes connues. L’hypothése est rejetée au niveau a« si
W, > x%(«a), qui est la borne supérieure o x? de la distribution chi carré avec h degrés de
liberté. Notons que 3, ne doit pas &tre inclus dans ’hypothése linéaire puisqu’il est déterminé
par les contraintes du plan K'p = K'g ' (XxB) =

Version lissée du MELASB et tests de Wald correspondants

Nous pouvons aussi obtenir par itération une version lissée du MELASB de 8, disons (3}:

Brs1 = B + (X'MX) "' X’MH,(p — p),t =012, ... (2.8)
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avec, comme valeurs initiales, M, = M, By = (X'MX ) “IX'MS = ,5:, Hy=H (B)V et
170 = p(B). Deplus, M, = (¥, + XoXo)_IOU V;, = HV,H/,H, = H(B;) et p, = p(B,),
= 1. A la convergence, nous avons 3* = (G3’,8f’)’ comme solution de I’équation suivante:

X'M(BYH(B)(D — p(B)) = 0. 2.9

L’équation (2.9) se rameéne a une équation de quasi-vraisemblance (McCullagh, 1983) lorsque
V, est proportionnelle & V(p), une fonction connue de p. La relation de dépendance par
rapport a 8 est mise en évidence dans I’équation ci-dessus si ’on considére que p = p(8),
H=HB)etM =V, + XoX; = M(8). Contrairement a 3* I’estimation lissée K'p =
K'g™! (XB) ==, satlsfalt les contraintes 3. Les matrices des covariances asymptotiques de
Bt et de ﬁl sont identiques mais 8§ peut &tre plus efficace pour de petits échantillons.

Etant donné le modele (2.1), nous pouvons définir un autre test de Wald de I’hypothése
CiB =cp:

= (GiBt — ¢1) ' [Cestcov (BNC{] (1Bt — 1) (.10

la variable x? est distribuée asymptotiquement selon une loi de chi carré avec & degrés de liberté
et

estcov(B}) = (XFM*XP) !, @2.11)

et X = [I — XoX§M* 1 X;,M* = (V! + XoX{) ' avec V} = H*V,H*' et H* = H(B*).

Exemple

Les résultats ci-dessus ont été appliqués a un tableau a double entrée tiré de ’Enquéte Santé
Canada de 1978-1979. Cette enquéte avait pour but de recueillir des renseignements précis sur
la santé des Canadiens et comprenait deux volets: une interview destinée a tout 1’échantillon et
une séance d’évaluation de la forme physique destinée a un sous-échantillon. Pour réaliser cette
enquéte, on a utilisé un plan de sondage a plusieurs degrés, avec stratification et échantillon-
nage en grappes, et on a soumis les estimations des totaux ou des proportions par case a une
stratification a posteriori selon I’4ge et le sexe pour en accroitre ’efficience. Le lecteur est prié
de consulter Hidiroglou et Rao (1987) pour une description de I’enquéte et des méthodes utili-
sées pour estimer les effectifs et les proportions par case de méme que les variances et les cova-
riances correspondantes. En ce qui concerne 1’évaluation de la forme physique, on a estimé la
variance au moyen d’une méthode de regroupement de strates puisque, pour quelques-unes des
strates, une seule unité primaire d’échantillonnage avait été prélevée.

Tableau 1
Proportions de case estimées dans un tableau 3 X 3 (Canada):
consommation de tabac X condition physique (taille de I’échantillon: n = 2505)
Personnes de 15 & 64 ans

Condition physique

Consommation
de tabac 1 2 3
1 0.22005 0.14951 0.16998
2 0.02301 0.00962 0.01146

3 0.20329 0.09933 0.11374
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Le tableau 1 donne les estimations de proportions, py;, établies d’aprés les résultats de la
séance d’évaluation de la forme physique; il s’agit d’un tableau croisé mettant en relation la con-
dition physique (bonne = 1, passable = 2, déficiente = 3) et la consommation de tabac (habi-
tuelle = 1, occasionnelle = 2, nulle = 3). On peut obtenir la matrice des covariances estimée
des Py, 171,, en s’adressant aux auteurs.

Comme les deux variables du tableau 1 sont ordinales, nous avons considéré le modele log-
linéaire avec interaction linéaire X linéaire:

logp,j =+ Uiy + W) + ’Y(V,’ - V)(Wj - W), i= 1,2,3 _] = 1,2,3 (212)

assujetti aux contraintes ¥;u;;) = L;Ua() = O, et selon lequel v; et w; sont des scores connus
ayant pour moyennes respectives ¥ et w. Pour des raisons de simplicité, nous avons choisi des
scores équidistants: #; = 1,2,3; v; = 1,2,3. Le modeéle (2.12) est de la forme g(p) = XoBg +
Xlﬂl ou g,j(p) = logp,j, Xo =K = 19, un vecteur 9 X 1de uns, 60 =4, 61 = (ul(l),ul(z),
Ua(1)>U2(2)>Y) s €t

_1 1 1 0 O o -1 -1 —1——1
0 0 o 1 1 I -1 -1 -1
Xi = 1 0 -1 1 0 -1 1 0 -1
o1 -1 0 1 -1 0 1 -1
1 0 -1 0 O 0 -1 0 1

Compte tenu de ce que A = diag(p;',i = 1,2,3;j = 1,2,3), nous pouvons utiliser le test
de Wald défini en (2.6) pour vérifier la validité de ’ajustement du modele (2.12) en nous servant
des proportions p; du tableau 1 et de la matrice des covariances estimée 171,. (On peut obtenir
copie de cette matrice en s’adressant aux auteurs.) Nous obtenons alors

W = 3.59

ce qui n’est pas significatif & un seuil de 5 %, étant donné le critére x%_,(0.05) = x3(0.05) =
7.81 (notons que T = 9,r = 6). La statistique de Wald W devrait &tre stable dans cet exemple
étant donné le nombre peu élevé de cases T(= 9) par rapport au nombre de grappes dans
I’échantillon (= 50).

Etant donné le modele (2.12), nous pouvons aussi réaliser un test d’indépendance, c.-a-d.
v = 0, en utilisant W; défini en (2.7), ou W}, fondé sur les estimations lissées B}, et défini en
(2.10). Compte tenu de ce que C; = (0,...,0,1), ¢; = 0, nous avons

W, = 8.23, Wt = 875,
ce qui est supérieur & x2 (0.01) = 6.63, la limite supérieure (2 1 %) de la distribution x” avec
1 degré de liberté. L’hypothése emboitée de I'indépendance n’est donc pas fondee.
Si nous acceptons le modéle (2.12), nous obtenons les valeurs suivantes pour les estimations
par les moindres carrés pondérés, (3, et les estimations lissées, 8*:
B, = (0.912,—1.550,0.339,—0.255, — 0.086)’
B = —2.665, Bf = (0.917,—1.568,0.344,—0.262,0.087)".

La valeur estimée 3* peut par ailleurs servir & produire des estimations lissées de py;,
D} = py(B*), qui satisfont la contrainte ¥ ¥ py(B*) =1
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3. MODELES DE TRANSFORMATION DE BOX-COX

Les modeles de regressmn logistique sont largement utilisés pour analyser la variation des
proportions estimées qui se rapportent & une variable de réponse binaire. Supposons que la
population d’intérét est répartie en / cases formées selon un ou plusieurs criteres de classification.
Soit P; 1a proportion de réponse de la population dans la case i. Alors, un modele de régression
logistique pour les proportionsP; = F;(B) est défini

log{F,/(1 — F)} =x/8, i=1,...,1, 3.1

ollx; = (xy,...,Xg)  estun s-vecteur de constantes connues dérivé des niveaux de facteur avec
x;; = 1, et B est un s-vecteur de paramétres inconnus.

Guerrero et Johnson (1982) ont élargi le champ d’application des modeles de régression
logistique en définissant un nouveau paramétre, \, par I’intermédiaire d’une transformation de
Box-Cox des probabilités relatives F;/(1 — F;). Leur modele est défini

vi(N) = (F/(1 = F)}y™ =x6, i=1,...,1 (3.2)
ou S et x; ont la méme définition qu’en (3.1) et

log{F;/(1 — F))} ifA=0

(Fi/(1 = F)}™ = {
ANUF/(1 = F)}» — 11 if N = 0.

Le modele de régression logistique (3.1) est un cas particulier du modele (3.2) (lorsque A = 0).
Guerrero et Johnson (1982) ont appliqué ce modeéle a des données de I’enquéte nationale sur
les revenus et les dépenses des ménages au Mexique afin d’expliquer la variation du taux d’acti-
vité des femmes dans ce pays. Ils ont observé qu’avec une valeur A de — 6.63, leur modéle donnait
un ajustement beaucoup plus précis que le modele logit (A = 0), les valeurs du critere chi carré
ordinaire étant de 4.8 (7 d.1.) et de 12.8 (8 d.1.) respectivement. En revanche, ils ont appliqué
des méthodes standard pour les proportions binomiales, ne tenant ainsi aucun compte du plan
de sondage.

Pseudo EMV

Dans cette section, nous allons étendre au modele de transformation de puissance (3.2) les
méthodes utilisées dans Roberts, Rao et Kumar (1987) pour le modele de régression logistique.
Comme il est difficile de définir des fonctions de vraisemblance pour des plans de sondage géne-
raux, nous allons utiliser des ‘‘pseudo-estimateurs du maximum de vraisemblance”’, B et )\ que
nous allons tirer des équations de vraisemblance de 3 et A selon un modele binomial produit en
remplacant la proportion de réponse simple r;/n; par I’estimation d’enquete correspondante P;
de P;, et en remplagant n;/n par I’estimation d’enquéte correspondante W, de la proportion de
domaine W;. Ici, r; représente le nombre de ‘‘succés’ dans un échantillon de taille n;
dans la case i, et n = ¥ n;. Voir Guerrero et Johnson (1982) pour les équations de vraisem-
blance selon un modale binomial produit. D’ailleurs, comme dans Guerrero et J ohnson (1982),
on peut déterminer les pseudo-estimations les plus vraisemblables (e.m.v.), 6’ = (B; ), de facon
itérative en utilisant une quasi-méthode de Newton. Les proportions de réponse ajustées sont
définies par F = F;(6).

Soit ¥ matrice des covariances estimée des estimations d’enquéte P = (Py,...,P)’, et

B = D(F)~'D(1 — F)~1(aF/36)’. (3.3)
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Dans I’équation ci-dessus, D(F) = diag(F;,i = 1,...,1), D(1 — F) = diag(1 — E,i=1,
., 1) et (3F/90)" est la matrice I X (s + 1) des dérivées partielles 0F;/d3; et OF; /3N évaluées
ag:
dF;/3B; = x;F7(1/Qp)" 1/
OF;/ON = F(QilogQ; — Q; + DAT2(1/Q) '+, 3.4

o Q; = 1 + NY;x;8;. Si I’on tient compte du plan de sondage, la matrice des covariances
asymptotique estimée de 6, est alors définie (voir Roberts 1985)

estcov(f) = (B’AB)~'(B'D(W)VpD(W)B)(B'AB)™!, (3.5)

ou A = diag(W;Fi(1 — E);i =1,...,1) et D(W) = diag(W,,i = 1,...,D).

I est aussi intéressant de connaitre les erreurs types des résiduels B; = P, — F; puisque les
résiduels normalisés R;/e.t. (R;) peuvent servir a déceler les proportions de case aberrantes. La
matrice des covariances asymptotique estimée du vecteur des résiduels R = (R;,...,R;)’ est
définie

estcov(R) = Aestcov(§)A’ = Py, (3.6)
ou

A =1—- DF)D(1 — F)B(B’AB) "'B'D(W).

La racine carrée des éléments diagonaux, ¥} z, de (3.6) correspond a ’erreur type estimée de
R,i=1,...,I

Correction des tests ordinaires

Le test chi carré ordinaire de validité de I’ajustement du modele (3.2) est défini par I’expression

tandis que le test du rapport des vraisemblances appliqué dans le méme but est défini par

- E)*Wi/(F(1 - F)) 3.7

"0;

oy

E Plog(P/F) + (1 — B)log{ (1 — B)/(1 — F)]] 3.9

ou Pexpression entre crochets [ ] est égale a — log(1 — F)) lorsque P; = Oet — logF;lorsque
p i = 1

Suivant un échantillonnage binomial produit, nous savons que X2 et G* sont identiquement
distribuées asymptotiquement selon une loi de chi carré avec I — s — 1 d.1., mais cela n’est pas
le cas pour des plans de sondage généraux. De fait, X? (ou G?) est distribuée asymptotiquement
comme une somme pondérée, ¥6,W)}, de variables chi carré indépendantes x%, Wy, avec, dans
chaque cas, un d.l., ol les poids 6, (k = 1,...,I — s — 1) peuvent etre considérés comme des
“‘effets du plan généralisés’’ (voir Roberts 1985). Suivant un echantlllonnage binomial produit,
8, = 1 pour tous k et ¥6,W, se ramene 2 une variable chi carré x? avec I — s — 1 d.L

On obtient une correction du premier degré de X2 (ou de G?) en considérant X? = X 2/8.
ou Gc2 = G?/8. comme une variable chi carré x2 avecl — s — 14d.1., ou
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I
(I=s=-1Db = Y & =nY, VirWi/{F( =~ F)) (3-9)
i=1

et V; g est la variance estimée du résiduel R;.

On obtient une correction du second degré (plus préciser) de X? (ou de G?), fondée sur
I’approximation de Satterthwaite de Y.6,W;, en considérant

X2 G? d
Xi=—2%" ou Gj= < COMMEAES 2 avec (J—s—1)/(1 +&°)dl
1 + 4° 1 + g* variables
(3.10)
Dans les expressions ci-dessus, @ = ¥ (6k — &)U -5 — 1)82} est le carré du coefficient

de variation des 6 que I’on peut calculer, sans devoir évaluer chacun des poids 6,, al’aide de
I’équation (3.9) et de

I 1
Ya=YY E Vir(nWy) (n W)/ (Ffi (1 = F) (1 = /)3, (3.11)
i=1 I=1

ou V; g est I’élément (i,/) de V définie en (3.6).

Etant donné le modele (3.2), il est aussi possible de tester des hypothéses emboites en appor-
tant les corrections voulues aux tests ordinaires; cependant, pour des raisons de simplicité, nous
n’aborderons pas ici cette question (voir Roberts 1985 et Kumar et Rao, 1985 pour plus de détails).
1l sera plus simple d’utiliser des tests de Wald fondés sur les estimations # la matrice des cova-
riances asymptotique estimée correspondante.

Exemple

La méthode que nous venons d’exposer a été appliquée a des données de I’enquéte sur la popu-
lation active du Canada d’octobre 1980. Le plan de ’enquéte sur la population active prévoit
un échantillonnage en grappes a plusieurs degrés, notamment a deux degrés dans les régions
urbaines autoreprésentatives et 4 trois ou quatre degrés dans les régions non autoreprésentatives
de chaque province. On trouvera une description détaillée du plan d’échantillonnage et des
méthodes d’estimation de I’enquéte sur la population active dans Statistique Canada (1977).

Dans notre exemple, I’échantillon de ’enquéte sur la population active comprend des hommes
agés de 15 4 64 ans qui font partie de la population active et ne sont pas des étudiants a plein
temps. Deux facteurs ont été choisis pour expliquer les taux de chdmage par un modele de trans-
formation de Box-Cox: I’4ge et le niveau de scolarité. Nous avons formé des groupes d’age en
décomposant I’intervalle [15,64] en dix groupes, le j-iéme groupe étant défini par I’intervalle
[10 + 57,14 + 571 pourj = 1,...,10 puis en considérant que le milieu de chaque intervalle,
A; = 12 + 5/, représente I’age de tous les membres du groupe correspondant. De méme, en
ce qui concerne le niveau de scolarité E, nous avons formé les groupes en attribuant a chaque
personne un nombre d’années de scolarité équivalent au nombre médian, ce qui a donné les six
niveaux suivants: 7, 10, 12, 13, 14 et 16. En classant les données en fonction de I’age et du niveau
de scolarité, nous avons obtenu un tableau a double entrée comprenant / = 60 estimations
d’enquéte, PJ %> du taux d’emploi P;;. La matrice des covariances estimée Vp reposait sur plus
de 450 grappes échantillonnées.

Nous avons considéré le modele de transformation ci-dessous pour P, = Fj;(0) avec effets
linéaire et quadratique pour I’4ge et effet linéaire seulement pour le niveau de scolarité:

Vie(N) = {F/(1 — F}®
= Bo + Bid; + BA} + B3Er,j = 1,...,10,k = 1,...,6. (3.12)
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Tableau 2

Pseudo-estimations les plus vraisemblables des paramétres (3”,\), erreurs types
correspondantes et critéres utilisés dans un test selon le modele de
transformation et le modéle de régression logistique correspondant (A = 0)

Modeéle de transformation Modele de régression logistique
valeur estimée e.t. valeur estimée e.t.
Bo —-3.28 0.975 -3.10 0.247
B 0.219 0.0468 0.211 0.013
B, —0.00227 0.00049 —-0.00218 0.00017
B35 0.1579 0.0385 0.1509 0.0115
A 0.0160 .085 — —
Critéres utilisés dans un test
valeur d.lL valeur d.l.
X2 99.6 55 99.8 56
G, 102.6 56 102.5 56
X3 40.7 39.2 23.4 24.2
G?% 42.0 39.2 23.9 24.2
X%(0.05) 54.6 55 41.7 56
G%(0.05) 56.4 55 48.9 56

Le tableau 2 contient les pseudo-estimations les plus vraisemblables e.m.v. de § = (84,851,855,
B3,N\)’ et les erreurs types correspondantes de méme que les critéres X2, G2, X% et G utilisés
pour tester la validité de ’ajustement du modele (3.12). A des fins de comparaison, nous avons
aussi inclus dans ce tableau les valeurs correspondantes pour un modele de régression logistique
(A = 0).

De toute évidence, la valeur de X? (or G?) est essentiellement la méme pour les deux mode-
les. Dans notre exemple, le modgle de transformation ne fournit donc pas un meilleur ajuste-
ment que le modele de régression logistique. C’est aussi la conclusion que nous pouvons déduire
de la valeur de A (= 0.016) qui n’est pas réellement différente de A = 0 lorsqu’on tient compte
de I’erreur type (0.085). Les valeurs estimées des coefficients de régression sont essentiellement
les mémes pour les deux modéles mais les erreurs types des B,- sont beaucoup plus élevées selon
le modele de Box-Cox que selon le modéle de régression logistique parce que A a une erreur type
élevée et que les valeurs 3; dépendent de A.

Si nous ne tenons pas compte du plan de sondage et que nous comparons la valeur de X2 (ou
de G?) a x%45(55) = 73.3, qui est la limite supérieure (3 5 %) de la distribution chi carré x?2
avec I — s — 1 = 55 d.l., nous rejéterons le modeéle (3.12). Par contre, si nous corrigeons la
valeur de X% (ou de G%) de maniére 3 la comparer a x3,s(55), (la valeur redressée étant dési-
gnée par X% (0.05) (ou G%(0.05)) dans le tableau 2), nous voyons qu’elle n’est pas significative
élA un seuil de 5 %, ce qui indique que le modéle fournit un ajustement précis pour les données
Py.

! Box et Cox (1982) et Hinkley et Runger (1984) ont soutenu que I’inférence statistique por-
tant sur 8 devrait se faire 4 I’échelle déterminée par ’estimation A tenue pour fixe. Dans ces
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conditions, on peut déterminer la matrice des covariances estimée de B par I’équation (3.5) en
remplagant 3F/36 par dF/3B dans I’expression pour B (équation (3.3)). Dans notre exemple,
cela voudrait dire que nous pouvons opter pour A = 0 et utiliser les valeurs estimées de £ et les
erreurs types correspondantes (ou la matrice des covariances estimée) calculées selon le modéle
de régression logistique (voir tableau 2).

4. TEST D’EQUIVALENCE DE MODELES DE REGRESSION LOGISTIQUE

On peut découvrir les changements structurels survenus entre deux périodes par des tests d’éga-
lité des parametres des modeles correspondants. Ce genre de tests a été traité en profondeur dans
les ouvrages d’économétrie en ce qui concerne les modeles de régression linéaire courants (voir
par exemple Amemiya 1985, sec. 1.5.3).

Dans cette section, nous appliquons des versions corrigées du test chi carré et du test du rap-
port des vraisemblances pour tester 1’égalité des paramétres de deux modéles de régression logis-
tique qui se rapportent a deux périodes déterminées. Si I’hypothése de 1I’égalité est valide, il est
alors possible d’obtenir des estimations “‘lissées”” (c.-3-d. ajustées) des proportions par case pour
la période courante en combinant les données relatives aux deux périodes. Ces estimations sont
plus efficientes que les estimations lissées fondées uniquement sur les données de la période cou-
rante. Nous allons appliquer ces méthodes a des données de ’enquéte sur la population active
d’octobre 1980 et d’octobre 1981 afin d’analyser les changements structurels d’une année 4 ’autre.
Rappelons que nous avons déja utilisé les données d’octobre 1980 dans la section 3 afin d’illus-
trer ’ajustement des modeéles de transformation de Box-Cox et que nous avons constaté qu’un
modéle de régression logistique avec effets linéaire et quadratique pour I’4ge et effet linéaire pour
le niveau de scolarité fournissait un ajustement approprié pour les données.

Soit P,; la proportion de réponse de la population dans la case i pour la période #( = 1,2).
Nous définissons alors comme suit un modele de régression logistique pour les proportions
B =F(B) = F;:

log{F;/(1 — E)} =x/B, i=1,...,I;t =12 @.1)

ol x; est un s-vecteur de constantes connues dérivé des niveaux de facteur, comme en (3.1), et
f3; est un s-vecteur de parameétres inconnus pour la période ¢. Nous voulons tester ’hypothése
composée 3; = B,(= B) pour analyser les chapngements structurels survenus entre les deux
périodes. Si I’hypothése est acceptée, F,-(B) ou Bestle pseudo-e.m.v. du paramétre commun
8, représentera des estimations “‘lissées”’ des proportions P,; pour la période courante (¢ = 2).

Pseudo - EMV

Soit Pj;et By; (i = 1,...,1) les estimations d’enquéte fondées sur des échantillons de taille
ny et n; respectivement. Comme dans la section 3, les “‘pseudo-estimateurs du maximum de vrai-
semblance”’, 3,, sont tirés des équations de vraisemblance de 3, selon un modele binomial pro-
duit; nous obtenons ces pseudo-estimateurs en remplagant les proportions de réponse simples
r;/ny; par les estimations d’enquéte correspondantes P,; de P,; et en remplacant n,;/n, par les
estimations d’enquéte correspondantes W;; des proportions de domaineW,; , ce qui donne

X'D(W)F, = X'D(W)F;, t =12 4.2)

ouF, = F( B,) est le vecteur des proportions de réponse ajustées pour la période ¢, D( W) =

diag (W;;,i = 1,...,I),et X’ = (xy,...,X;). Les estimations 3, sont calculées de fagon ité-
rative a ’aide d’une quasi-méthode de Newton.
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Suivant Phypothése que 8; = 8,(= B), les pseudo-estimations les plus vraisemblables, 8,
sont calculées par itération au moyen des pseudo-équations de vraisemblance:

X'D(W)F = (m/m)X' D(W)B, + (my/n)X' D(W;)Py, 4.3)

ol D(W,) = (m/n)D(W) + (ny/n)D( Wz),ﬁ’ = F(é) est le vecteur des proportions de
réponse ajustées ou des estimations lissées des proportions par case pour la période courante,
etn + n, =n.

Soit ¥ la matrice des covariances estimée de (P;,P;)’ de la forme

P = [ Ve I71219]
P _ ~ ~ .
Voip Vaor

Alors, la matrice des covariances estimée des estimations lissées F est définie par ’expression

est cov(ﬁ') = BVpB’, 4.4

ou
B = D(W,) "'AX(X’AX) "'X" [(m/n) D(W1), (ny/m) D(W5)] 4.5)

et

A = diag(W,E(1 — F)),i=1,...,1.

Si Jes résiduels sont définis par 1’expression f\’, =F, — F, 1a matrice des covariances estimée
de (R{,R5)’ est

Ve = [ZIIR ZIZR] = AVpA’.
Vair  Var

4 = [Au AIZ]
Ay Axn

(4.6)

Dans I’équation ci-dessus,

avec

Ay = D(%“EX[(X'Z,X)*X'DW) ~ %’(X'ZJO‘IX'D(Wt)],
et

Ap = — D(W) T'AX(X' AX) "X’ {D(W) - %’D(W»}, t=1.2,
ou

A, = diag(W,.B(1 = E),i = 1,...,D).
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Correction des tests ordinaires

Les versions standard du test chi carré et du test du rapport des vraisemblances pour 1’hypo-
thése emboitée 3; = B,, étant donné le modele (4.1), sont définies respectivement par les
équations

X2 =Xxt + X2 4.8)
et
G* = G} + G2, 4.9)
ou
! 2 - X 2
X7 =n Y (Fy — F)*W, [(F(1 = F)), t = 1,2 (4.10)
i=1
et

I
G =2n ), vffn[ﬁﬁlogmi/ﬁ) + (1 = F)log{(1 — F)/(1 - E)}], t=1..
i=1

4.11)

On obtient une correction du premier degré de X2 (ou G?) en consxderant X2 = Xx%/5.
ou G2 = G*/8. comme une variable chi carré avec s degrés de liberté, ol x>

! 2 2 ! ~ - 2 X
= E 11R(ii)W1i/{Fi(1 -} +n E Var (i)W tF; (1 — Fy)) 4.12)
im1 i=1

et Vyr(ij) est ’élément (i,j) de ¥,z - On obtient une correction du second degré (plus précise)
de X? (ou de G?), fondée sur Papproximation de Satterthwaite, en considérant

X G: m 2 2
T ou G%= — covaf'lil:bllléle x? avec s/(1 + @4 d.l 4.13)
i a

X =

Dans les équations ci-dessus, 42 = (L§-,6% — 567)/s6? et peut &tre calculé a Paide de
I’équation (4.12) et de la formule suivante E&k

1 52 (iU 1

ZS: 5.% — nlz E E . :VIIR(U)VVIIVVIJ
k=1 i1 = FiF (1 = F)( - F)
! Viar (i) Wai Wy,

(1= Fy(1 - )

Vi (i) Wy Wi
EE(Q -Fya -Fy’

(4.14)

ol Vg (if) est I’élément (i,j) de Visg.
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Exemple

La méthode exposée ci-dessus a été appliquée a des données de I’enquéte sur la population
active d’octobre 1980 et d’octobre 1981 afin d’analyser les changements structurels survenus d’une
année i I’autre.

Le modele de régression logistique avec effets linéaire et quadratique pour I’age et effet linéaire
pour le niveau de scolarité fournissait un ajustement approprié pour les données des deux périodes
avec les valeurs estimées de (3, suivantes:

B,: {—3.08,0.211, —0.00218, 0.1505)}
B,: {—3.05, 0.179, —0.00169, 0.1707},

oulog{Fy/(1 — Ey)} = Bro + Bnd; + BiA? + BisEr,j =1,...,100k = 1,...,6et Fui
est le taux d’emploi ajusté dans la case (j,k)pour la période #.Une case a été exclue du processus
d’ajustement parce que la taille d’échantillon de domaine #,; est nulle pour la période courante.

Pour ce qui a trait au test de ’hypothése 3, = B,, nous avons obtenu les valeurs suivantes
pour X2, G%, X2, G? et X%, G% étant donné les modeles de régression logistique:

X2 =421 X?=246 X%=244
G*=422 G:=26 G%=244

Par ailleurs, s/(1 + %) = 4/(1.0089) = 3.965 = 4. Si nous comparons la valeur de X § ou
de G% a x30s(4) = 9.49, qui est la limite supérieure (2 5 %) de la distribution chi carré avec
4 d.1., nous rejetons ’hypothese x%B; = B, aun seuil de 5 % et en concluons qu’il y a eu des
changements structurels significatifs entre octobre 1980 et octobre 1981. Par conséquent, on ne
peut utiliser Jes données des deux périodes pour établir des estimations lissées des taux de cho-
mage, 1 — Fj;, pour la période courante.

5. MODELES DE REPONSE POLYTOMIQUE

Les ouvrages économétriques proposent une quantité de modeles pour le cas ou la variable
de réponse est polytomique. Cette pluralité reflete en partie les diverses échelles de mesure qu’il
peut y avoir pour les variables de réponse polytomiques, contrairement aux variables de réponse
binaires. De fagon générale, il y a les variables de réponse qualitatives, ot I’ordre des catégories
de réponse importe peu, et les variables de réponse ordinales, ot il existe un ordre naturel pour
les catégories de réponse.

Supposons que la population d’intérét est répartie en I cases (ou domaines) formées selon
un ou plusieurs critéres de classification. Soit P; ; la proportion de population dans la case i
pour laréponsej (j = 1,...,J + 1), desorte que L 73/ P;(i) = 1 (i = 1,...,I). Nous pou-
vons alors définir un modele de réponse polytomique général pour les proportions P; (i):

Pii) = Fy(0), i=1,...5; j=1,...,J, (5.1

ou 8 est un r-vecteur de parametres inconnus (r < IJ) et Fj; () est une fonction de forme
connue. En ce qui concerne les variables de réponse qualitatives, Haberman (1982) et d’autres
proposent le modele suivant: les “logits polynomiaux’’ logP; (i) — ¥ jjf;ll log Py (5 (J + 1) -1
sont supposés étre des fonctions linéaires inconnues de x;, qui est le s-vecteur de constantes con-
nues dérivé des niveaux de facteurs, c’est-a-dire,
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J+1
F;(0) = exp(x,-’Bj)/ E exp(x/B), i=1,...,1; j=1,...,J + L (5.2)
k=1

et ¥ B8, = 0. A cause de la contrainte s’appliquant aux 8, nous pouvons réécrire ’équation
(5.2) comme suit:

J J
Fy(0) = exp(x,-’ﬁj)/[ Y exp(x/B) + [ exp(— x,-’Bk)],
k=1 k=1

i=1...,;j=1,...,J 5.3

11 convient de souligner que I’équation (5.3) se raméne a I’équation du modéle de régression logis-
tique ordinaire lorsque la variable de réponse est binaire.

En ce qui concerne les variables de réponse ordinales, McCullagh (1980) propose un modéle
simple qui a la propriété d’étre invariant lorsque des catégories de réponse sont groupées:

log[Cj(i)/(l — q“))} =v — x;’ﬁ, j = 1,,.], i = 1,...,1 (54)

ouCj; = Y4 fo1 Py () désigne la probabilité cumulative j dans le domaine iet 6’ = (»y, ...,
v;,B8"). Si nous voulons exprimer I’équation (5.4) sous la forme deflme en (5.1), notons que
P, =L7'C,00 P, = (P, .-»Pri))’s Ci = (Cigiys - - -»Cgiy) " et L™ est une matrice régu-
liere J X J constituée de la fagon suivante: valeur 1 pour les éléments diagonaux, valeur —1
pour les éléments (i + 1,) (1 <J) et valeur O pour les autres éléments.

Pseudo-EMV

Comme dans les deux sections précédentes, nous utilisons ici des pseudo-e.m.v., 6, que nous
avons tirés des équations de vraisemblance de 6 selon un modéle multinomial produit en rem-
plagant les proportions de réponse simples 7;;/n; par les estimations d’enquéte correspondan-
tes PJ (i) » €t en remplagant »;/n par I’estimation d’enquéte correspondante W, de la proportion
de domaine W;. Ici, n;; représente le nombre d’unités ayant donné la réponse j dans un échan-
tillon de taille #; du domaine et » = Y n;. Les proportions de réponse ajustées sont alors défi-
nies par l’equatlonF F(f) = (Fl,.. JFiy ,ouF = (Fy,..., ,J) et by (0)

Soit Vp la matrice des covariances estimée des estimations d’enquete P = (Pm), ...,P (1)

., P - - PJ(D) ,etM = (6F/80) 7. la matrice IJ X r des dérivées partielles dF; /66k éva-
luees a6.De plus soit O; = diag(F;) — F £l et Q = diag(Q;,i = 1,...,I). Les expressions
des dérivées partielles dF}; /36, pour les modeles (5.3) et (5.4) sont reproduites dans Roberts
(1985). Nous définissons alors comme suit la matrice des covariances asymptotique estimée de
6, compte tenu du plan de sondage (voir Roberts 1985):

estcov(f) = (M'VM) Y (M'VVNV'M)(M'VM) ™!, (5.5)

ouV = (D(W) ® DO~ et D(W) = diag(W,,i = 1,...,I). Lorsqu’il s’agit plus précisé-
ment d’un échantillonnage multinomial produit, Ve = V 1/n et I’équation (5.5) se réduit a
(M'YM) ~V/n.

Le vecteur des résiduels, R = P — F, présente aussi un certain intérét car il peut servir & mettre
en évidence les faiblesses du modele. La matrice des covariances asymptotique estimée de R est
définie

estcov(R) = GVpG’ (5.6)

onG =1—- MMM MV
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Correction des tests ordinaires

Pour des raisons de simplicité, nous n’utiliserons que le critére chi carré de Pearson pour tester
la validité de ’ajustement du modeéle (5.1). Ce critére est défini

J+1
=n E E (Pj(l) - EJ) / (57)

i=1

Suivant un échantillonnage multinomial indépendant dans chacun des domaines, nous savons
que X? est distribué asymptotiquement suivant la loi de chi carré x2avec IJ — rd.lL

Pour ce qui a trait au test de I’hypothese gmboitée 6, = 0, étant donné le modele (5.1) défi-
nissons 6; comme le pseudo e.m.v. de 8, et F comme le vecteur correspondant des proportions
de réponse ajustées, ou 8’ = (8{,05), 0, est de dimension g x 1 et 6, est de dimension u X 1
(g + u = r). Le test chi carré de Pearson pour I’hypothése emboitée est alors défini par
I’expression

)2/F;. (5.8)

'Tj»

I J+1
X*21) =n E E

La variable X?(2]1) est distribuée asymptotiquement suivant la loi de chi carré x% avec u d.l.
selon un échantillonnage mutinomial indépendant dans chacun des domaines. Toutefois dans
le cas d’un plan de sondage général, X 2(2|1) sont toutes deux distribuées asymptotiquement
comme des sommes pondérées de variables chi carré x 2 indépendantes avec, dans chaque cas,

1 d.1., les poids pouvant, en ’occurrence, étre considérés comme des ‘‘effets du plan généra-
llses” de transformations linéaires particuliéres de P (Roberts 1985).

On obtient une correction du premier degré de X?(2|1) en considérant
X2(2|1) = X%(2|1)/8.(2|1) comme une variable chi carré x* avec u d.I.  (5.9)

Dans I’équation ci-dessus, 5.(2]1) est déterminé en remplagant 8’ par (5{ ,0') et Vppar Vpdans
la définition suivante de 8. (2|1):

us. (2[1) = E 5;(2|]1) = tr D(2|1). (5.10)

Dans I’équation (5.10), tr désigne I’opérateur trace et D(2|1) est une matrice d’*‘effets du plan
généralisés’’ définie par ’expression

DQ2|1) = (H;VH,) " (H;VVpV'Hy), G.11)

ol Vp est la matrice des covariances de B,V = (D(W) ® NQ~!, Q étant la matrice
quasi-diagonale, avec Q; = diag(F;) — F;F/, i =1,...,1, F; = Fi(8), et H, =
[I — M, (M{VM,)~! M{V1M,, ou M; = (3F/30,)" et M, = (3F/36,)".

On obtient une correction du second degré (plus précise) de X" 2(2|1), fondée sur ’approxi-
mation de Satterthwaite, en considérant

) o ) ,, comme une . )
X%(2|1) = XZ(2|1)/[1 + 4(2|1)*] variable x~ avec u/[1 + an-] dl. (5.12)
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Dans I’équation ci-dessus, 3(2| 1)2 est déterminé en remplagant 6 par (61,0”) dans la définition
suivante:

a2|1)? = { E 5;(2|1)2% — us. (2|1)2}/u6. (2|13, (5.13)
i=1
ou
E 8;(2|1)? = trD(2]1)% (.19
i=1

On pourra définir les versions corrigées du test de validité de I’ajustement X' 2 comme des cas
particuliers de (5.9) et de (5.12) en considérant le modele comme emboité dans un modele saturé
(c.-a-d. un modele ol le paramétre inconnu 6 est de dimension 1J).

Exemple

Les méthodes exposées ci-dessus ont été appliquées a des données de ’Enquéte Santé Canada
de 1978-1979. Cette enquéte est décrite briévement dans la section 2.

Les données analysées portaient sur une population de femmes 4gées de 20 & 64 ans, répartie
selon trois critéres: fréquence d’auto-examen des seins (3 catégories: mensuellement, trimestriel-
lement, moins fréquemment ou jamais), niveau de scolarité (3 catégories: études secondaires ou
moins, études post-secondaires non complétées, études post-secondaires complétées) et age (3
catégories: 20-24, 25-44, 45-64).

La fréquence d’auto-examen des seins était définie comme la variable de réponse tandis que
le niveau de scolarité et 1’4ge représentaient les variables explicatives, de sorte que le nombre
de choix de réponses, J + 1, s’élevait & 3 et le nombre de domaine 7, 4 9. La variable de réponse
et les variables explicatives sont toutes trois ordinales.

Nous avons alors considéré un modéle semblable a celui décrit dans I’équation (5.4) pour les
probabilités cumulatives:

log{C;(ik)/(1 — C;(ik))} = »j + Ba; + & ( =1,2i = 1,2,3;k =1,2,3) (5.15)

Tableau 3
Valeurs estimées des probabilités cumulatives, selon les données de I’enquéte
Age Niveau de scolarité Ci k) Cain)

i=Lk=1 20-24 < Ftudes secondaires .25 49
k= < Etudes post-secondaires non complétées 25 41

k=3 = Ftudes post-secondaires complétées .23 .47
i=2k=1 25-44 < Ftudes secondaires 25 50
= < Etudes post-secondaires non complétées .27 .44

k=3 = Etudes post-secondaires complétées .26 44
i=3 k=1 45-64 < Ftudes secondaires .28 .51
k=2 < Etudes post-secondaires non complétées 24 .62
k=3 = FEtudes post-secondaires complétées .29 .56
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Tableau 4

Critéres utilisés dans les tests de validité de ’ajustement
et les tests d’hypotheéses emboitées

Validité de ’ajustement Hypothése emboitée
(4ge et niveau de scolarité) (age seulement)
X* 37.7 7.1
X2 21.6 3.8
X% 18.5% 3.7%
é. 1.75 1.9
a* 0.83 0.1

* On a corrigé le critére de Satterthwaite de maniére 4 pouvoir le comparer a la méme valeur de

chi carré x* que X2.

ol C;(ik) est la probabilité cumulative j pour le groupe d’4ge i et le groupe de niveau de scola-
rité k. En outre, a; = A; — A, ol A; est le milieu de la tranche d’4ge i et e est I’effet du groupe
de niveau de scolarité k ( Y e, = 0), si on ne tient pas compte de ’ordre des catégories. Le
tableau 3 contient les proportions cumulatives estimées résultant de ’enquéte tandis que le tableau
4 contient les critéres X2, X2 et X% utilisés pour tester la validité de I’ajustement du modgle (5.15)
de méme que ’hypothése emboitée de I’absence d’effet pour le niveau de scolarité, e, = 0 pour
k=12,

Premiérement, en ce qui concerne la validité de ’ajustement du modéle (5.15), si nous ne tenons
pas compte du plan de sondage et que nous comparons la valeur de X? & x&05(13) = 22.4, qui
est la limite supérieure (& 5 %) de la distribution chi carré x? avec IJ — 5 = 13 d.L., nous
devons rejeter le modele. Par contre, si nous comparons la valeur de X? ou la valeur de X% une
fois corrigée, a x3 0s(13), nous voyons qu’elle n’est pas significative & un seuil de 5 %; par con-
séquent, le modeéle fournit dans ce cas un ajustement approprié pour les données.

Pour ce qui a trait a I’hypothése emboitée, lorsque nous comparons la valeur de X?oula
valeur de X%, une fois corrigée, a x35(2) = 5.99, nous voyons qu’elle n’est pas significative
aunseuil de 5 %, ce qui confirme Phypothése emboitée qu’il n’y a pas d’effet attribuable & I’édu-
cation.

6. LOGICIELS

Pour appliquer les méthodes exposées dans cet article, il a fallu exécuter deux séries de cal-
culs: premiérement, calcul d’un vecteur de proportions et de la matrice des covariances corres-
pondante et deuxiemement, calcul des estimations de modele, des critéres utilisés dans un test
et de leurs valeurs corrigées.

Des enquétes comme ’Enquéte Santé Canada et ’enquéte sur la population active, ol nous
avons puisé nos exemples, sont caractérisées par des plans de sondage complexes et de vastes
bases de données. A cause de cela, nous avons dil calculer les matrices des covariances 4 I’aide
d’un gros ordinateur, en nous servant de programmes SAS et Fortran congus spécialement a
cette fin.

Pour ce qui a trait aux opérations de lissage et aux tests de validité de I’ajustement et de sous-
hypotheses, les calculs pertinents ont été effectués soit sur un gros ordinateur avec un programme
SAS (et, notamment, le logiciel MATRIX) ou sur un micro-ordinateur avec le progiciel GAUSS.

Ces programmes sont a la disposition des analystes de Statistique Canada.
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COMMENTAIRES

ROBERT E. FAY!

L’article de Kumar, Rao et Roberts vient enrichir la littérature qui existe déja sur I’analyse
de données d’échantillons complexes. En analysant consécutivement quatre modeéles pour
données qualitatives, a savoir un modéle log-linéaire pour une classification combinée, un modéle
de transformation de Box-Cox modifié pour les données binaires, une méthode d’inférence
pour les paramétres d’un modele de régression logistique, et un modele de réponse polytomi-
que, les auteurs proposent des réponses a des problémes majeurs et montrent comment ces
méthodes d’inférence peuvent étre tout aussi bien appliquées a d’autres modeéles pour données
qualitatives tirées d’échantillons complexes. Les applications sont reliées entre elles par une
théorie fondamentale, exposée en majeure partie dans Rao et Scott (1984), mais cet article
a le mérite d’exposer plus en détail les implications de la théorie générale pour des modéles
particuliers.

Jaimerais toutefois souligner un point que les auteurs semblent avoir négligé involontaire-
ment; en effet, on peut aussi envisager la répétition d’échantillons pour chacun des modéles
analysés dans cet article. Du reste, cette méthode peut s’avérer parfois plus appropriée. Par
surcroit, lorsque les premier, deuxiéme et quatriéme modeles analysés s’appliquent a des données
recoupées, on peut recourir a une version compléte de Ia théorie de la répétition d’échantillons.
Dans chaque cas, on se sert du test chi carré avec jackknife (Fay 1985) pour vérifier la validité
de I’ajustement et comparer des modéles emboités et on calcule les erreurs types des paramétres
par la méthode de la répétition d’échantillons.

La méthode de la répétition permet aussi de déterminer les erreurs types et les covariances
des parametres de modeles de régression logistique (voir section 4), ce qui permet dans certains
cas de tester ’égalité de deux séries de parameétres de régression au moyen d’un test de Wald.
En outre, le ‘‘jackknife’’ pourrait, semble-t-il, &tre utilisé avec le test du rapport des vrai-
semblances ou le test chi carré dans les cas ol il y aurait des variables continues; cependant, il
est indispensable de prouver cette hypotheése avant de recommander P’application de cette
méthode. Si je fais valoir la méthode de la répétition comme solution de remplacement pour
résoudre les problémes exposés dans cet article, ce n’est pas pour donner a entendre qu’elle est
supérieure du point de vue méthodologique aux méthodes de Rao et Scott (1984) mais simple-
ment pour préciser qu’elle est un moyen de plus de résoudre les problémes d’inférence signalés
dans cet article et les autres probléemes du méme genre. Par exemple, I’utilisation de plus en plus
fréquente de la méthode de la répétition pour estimer la variance dans les enquétes démogra-
phiques courantes du U.S. Bureau of the Census ouvre la voie a des analyses comme celles
présentées dans cet article.

Je tiens également & souligner que les méthodes exposées dans I’article et les méthodes
analogues découlant de la théorie de la répétition débordent le cadre de I’inférence fondée sur
un plan de sondage complexe, qui est le sujet de I’article. On peut parler par exemple de
I’imputation multiple ou des méthodes connexes, qui visent a tenir compte de la variabilité due
aux données manquantes. Il est possible d’intégrer ce genre de variabilité a la definition que ’on
a de la variance dans le cadre de I’inférence fondée sur un plan sans devoir modifier les
méthodes exposées dans ’article. Les méthodes générales peuvent aussi s’appliquer a des cas
d’inférence pour expériences complexes, ou le plan pose des problémes d’échantillonnage en
grappes ou de stratification semblables a ceux que ’on retrouve dans les enquétes a plan de
sondage complexe.

Néanmoins, compte tenu des quatre modeéles analysés, j’estime que I’on ne devrait pas utili-
ser le modele de transformation de Box-Cox avant d’avoir considéré d’autres avenues, comme

! Robert E. Fay, U.S. Bureau of the Census, Washington, D.C. 20233.
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la transformation des variables x. Personnellement, je pencherais pour une analyse sur une échelle
logistique avec, peut-étre, des variables explicatives transformées, & moins que la transforma-
tion de Box-Cox ne présente un avantage marqué, comme I’existence d’un modele additif sur
I’échelle transformée lorsque le modele logistique ne fournit pas un ajustement aussi précis en
I’absence de termes d’interaction.

Je suis ravi de I’occasion qui m’est offerte de féliciter les auteurs pour un article aussi utile
qu’instructif.
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COMMENTAIRES

C.J. SKINNER!

Dans leur article, Kumar, Rao et Roberts font une excellente analyse de ’application de la
méthode des moindres carrés pondérés (MCP) et de la méthode du pseudo-maximum de vrai-
semblance (PMV) a des données qualitatives. Souhaitons que cet article, par sa présentation claire
et ses exemples concrets, incitera les analystes d’enquétes a considérer les plans de sondage com-
plexes dans leurs analyses. Comme ’affirment les auteurs, les méthodes d’analyse statistique
qui tiennent compte des plans de sondage complexes ont fait I’objet de nombreuses recherches
ces derniéres années (voir, par exemple, Skinner, Holt et Smith 1989) et on commence méme
a les intégrer dans des logiciels standard (par ex.: SAS 1985, p. 61-67).

J’aimerais tout d’abord faire des commentaires sur des aspects particuliers de Particle. La
section sur les variables polytomiques (section 5) est particuliérement utile, compte tenu du grand
nombre d’enquétes o ’on retrouve ce genre de données. Par définition, on s’attend souvent
qu’une variable ordinale soit en relation monotone avec d’autres variables; ¢’est pourquoi
I’absence de monotonie entre les valeurs ajustées de C k) (ou Cy(;xy) et la variable £ dans le
tableau 3 nous porte a croire que le résultat du test corrigé (a savoir qu’il n’y a aucun effet 1ié
au niveau de scolarité) est plus plausible que celui du test non corrigé.

Le sujet traité a la section 4 (test d’équivalence de deux modéles de régression logistique) m’a
aussi semblé d’une utilité concréte, bien qu’il serait possible théoriquement de définir ce test
comme un test d’hypotheése emboitée selon le modéle de Roberts, Rao et Kumar (1987).

La section 3 montre trés bien comment on peut appliquer la méthode PMV a des modéles
paramétriques généraux pour données qualitatives. Il est toutefois agréable de constater que le
modele de régression logistique ne fournit pas vraiment un ajustement moins précis que celui
qu’on obtient avec le modéle de transformation, plus complexe, ceci étant dii au fait que les para-
meétres du modele de transformation sont plus difficiles a interpréter. Par exemple, le coeffi-
cient du niveau de scolarité dans le modéle logistique peut signifier que, pour chaque année de
scolarité additionnelle chez les hommes de tous 4ges, la probabilité relative d’avoir une occupa-
tion augmente de 16 % (exp (.1509) = 1.16). Ce genre d’interprétation n’est habituellement pas
possible pour le modéle de transformation lorsque A # 0.

Sur un plan plus général, je voudrais connaitre 1’opinion des auteurs en ce qui a trait aux avan-
tages relatifs des méthodes MCP et PMV. Dans leur article, ils présentent ces méthodes séparé-
ment mais celles-ci pourraient vraisemblablement s’appliquer a de trés nombreux modéles pour
données qualitatives provenant d’enquétes complexes. De fait, les deux méthodes peuvent aussi
s’appliquer a des modeéles comprenant des variables continues (Skinner, Holt et Smith 1989, Cha-
pitre 3); dans le cas des MCP, il faut simplement une statistique qui convienne a une fonction
connue des parameétres ainsi qu’une estimation convergente de la matrice des covariances de cette
statistique (Fuller 1984, Corollaire 2), tandis que dans le cas du PMV, nous avons vu dans Binder
(1983) que ses applications sont vastes. A des fins d’analyse, j’énumere ci-dessous un certain
nombre de critéres par rapport auxquels les deux méthodes pourraient &tre comparées; les crité-
res M1 & M3 sont aussi valables pour un échantillonnage multinomial tandis que les critéres C1
a C3 se rapportent uniquement a des plans de sondage complexes.

M1 Souplesse: La méthode MCP est peut-étre plus souple que la méthode PMV pour des cas
complexes comme ceux ol il est question de zéros structurels.

M2 Calcul: La méthode MCP implique généralement un mode de calcul plus courant.
M3 Effectifs de case peu élevés: La méthode MCP est plus sensible aux faibles effectifs, parti-

culierement les effectifs nuls.

1 C.1. Skinner, University of Southampton, Royaume Uni.
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Adaptabilité des méthodes multinomiales aux plans de sondage complexes: La méthode
MCP semble s’adapter plus facilement.

Efficience: Suivant un échantillonnage multinomial, la méthode MCP est, en général,
asymptotiquement équivalente & la méthode PMYV (il s’agit alors du MV ordinaire). On
pourrait supposer que les MCP donneront toujours des estimations au moins aussi effi-
cientes que celles du PMV suivant des plans de sondage complexes, bien que cette hypo-
thése présuppose une équivalence parfaite des deux méthodes d’estimation. Sila méthode
MCP est plus efficiente, le gain d’efficience est-il habituellement négligeable (voir Scott
et Holt 1982)? peut-on tirer de cela des résultats généraux?

Degrés de liberté: Les estimateurs par les MCP et les tests de Wald correspondants
pourraient étre instables si le nombre de degrés de liberté utilisé pour estimer V), est faible.

SOURCES ADDITIONNELLES
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COMMENTAIRES

E.A. MOLINA!

Les auteurs méritent des félicitations pour avoir brossé un tableau des méthodes qui ont été
élaborées ces dernieres années afin d’analyser les données qualitatives tirées d’enquétes par son-
dage. Leur article devrait &tre trés utile aux analystes d’enquétes qui veulent prendre en consi-
dération I’effet des plans de sondage sur les aspects pratiques de ’analyse de données d’enquéte.
De facon plus particuliére, il importe de souligner que les méthodes étudiées dans cet article se
rapportent a deux types d’analyse: soit I’analyse primaire, pour laquelle le statisticien dispose
de tous les renseignements pertinents, et I’analyse secondaire, pour laquelle le statisticien ne dis-
pose pas de tous les renseignements voulus sur les unités de la population pour calculer dans
son entier la matrice des covariances des estimateurs de I’échantillon.

Les méthodes analysées exigent la création d’un modeéle structurel pour les données. Or, il
est parfois difficile de construire un modele structurel qui décrive convenablement des données
qualitatives. Dans les grandes enquétes, on doit souvent examiner préalablement de nombreu-
ses classifications combinées au cofit le moins élevé possible et pour cela, on aura tendance a
utiliser des mesures d’association. Molina et Smith (1986, 1988) ont appliqué ces méthodes non
paramétriques a des données d’enquéte par sondage.

En ce qui concerne I’analyse primaire des données d’enquéte, 1’article met I’accent sur les
moindres carrés pondérés et les tests de Wald. Les auteurs font un résumé des observations
de Scott, Rao et Thomas (1987) et soulignent le lien qui existe entre ces observations et la
quasi-vraisemblance. Je crois que cette section de larticle devrait contenir une conclusion
importante de P’analyse des auteurs, A savoir la nécessité de prendre en considération les
contrastes d’enquéte K’'p(XB) = = lorsqu’on utilise des méthodes de quasi-vraisemblance.
Le lecteur n’est peut-étre pas conscient de 'importance de bien choisir ’inverse de g dans
I’équation (2.9). Les méthodes de quasi-vraisemblance sont maintenant d’usage courant et
leur rapport avec les méthodes fondées sur les moindres carrés pondérés est indéniable. De
fait, les fonctions de quasi-vraisesmblance sont une solution de remplacement intéressante pour
I’analyse de données d’enquéte. Cependant, I'utilisation de ces fonctions n’est pas sans diffi-
culté puisqu’il faut définir, en I’occurrence, la matrice des covariances comme une fonction
de p, la fonction de variance. Les fonctions de quasi-vraisemblance sont largement déterminées
par ces fonctions de variance (voir, par exemple, Morris 1982 et Jorgensen 1987). Si nous avons
une matrice d’estimations au lieu d’une fonction, la méthode équivaut a utiliser une distribu-
tion normale.

L’article porte surtout sur des méthodes qui utilisent des fonctions de pseudo-vraisemblance.
Comme I’analyse secondaire est celle que 1’on retrouve le plus souvent en pratique, les métho-
des exposées dans ’article sont susceptibles d’&tre largement utilisées par les analystes d’enqué-
tes. J’aimerais toutefois jeter un regard sur d’autres méthodes.

L’étude de I’incidence du plan de sondage sur les modéles de transformation de Guerrero
et Johnson (1982) apporte beaucoupa la littérature existante. Or, Nelder et Pregibon (1987)
proposent une famille de fonctions, dites fonctions de quasi-vraisemblance élargies, qui n’ont
pas les principales faiblesses des modeles de transformation et qui peuvent étre ajustées au moyen
du progiciel GLIM. Si les effets du plan sont connus, on peut adapter ces méthodes aux don-
nées d’enquéte en intégrant celles-ci aux fonctions de variance ou en les utilisant comme poids.
Par ailleurs, les variables du plan peuvent servir a redresser les parametres de dispersion dans
les modéles. L’avantage dans les deux cas est que nous pouvons nous servir des critéres utilisés
dans les tests de validité de ’ajustement et des erreurs types calculées par GLIM selon ces modéles
pour analyser les données, sans devoir effectuer de nouvelles corrections.

1 E.A. Molina, Universidad Simon Bolivar, Caracas et University of Southampton, Royaume-Uni.
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Ces commentaires portent en régle générale sur 'utilisation de fonctions de pseudo-
vraisemblance. Le fait de ne pas tenir compte du plan de sondage peut se traduire par une aug-
mentation ou une diminution de la variabilité prévue et ces fluctuations peuvent étre intégrées
dans un modele de surdispersion ou de sous-dispersion a 1’aide des fonctions de quasi-
vraisemblance ou de leur version élargie. Voir a ce sujet Pocock et coll. (1981), Breslow (1984)
etWilliams (1982) notamment. A titre d’exemple, j’ai fait une nouvelle analyse des données du
tableau 1. L’analyse faite par Kumar, Rao et Roberts est juste puisqu’elle comprend la matrice
des covariances réelle. Supposons toutefois que nous ne connaissions pas cette matrice et que
nous disposions uniquement des effets du plan par case. A I’aide de GLIM, j’ai ajusté le modele
(2.12) avec erreur de Poisson et en ne tenant pas compte du plan d’échantillonnage, nous obte-
nons X2 = 5.68, G* = 5.67. L’approximation de Rao et Scott (1987) pour le critére chi carré
donne X2(8) = 5.68/2.25 = 2.52. Pour le modele d’indépendance, les valeurs non corrigées
sont X2 = 18.22, G* = 18.22, et la valeur corrigée est X2(8) = 18.22/1.65 = 11.04. Que
peut-on faire si on ne connait pas les effets du plan? Une fagon simple de procéder a I’aide d’une
fonction de quasi-vraisemblance pour la surdispersion est d’estimer I’écart moyen pour le modele
le plus important, D = 5.68/3 = 1.89, et d’utiliser 'inverse de cette valeur comme poids (ou
comme nouveau paramétre d’échelle). Nous obtenons ainsi X 2 = 3.01 pour le modele (2.12)
et X> = 9.65 pour le modele d’indépendance. La fagcon juste de procéder, en 1’occurrence, est
d’utiliser ’excédent de la somme des carrés des écarts (différence entre les rapports de vraisem-
blance logarithmiques) pour tester v = 0, puisque G? égalera le nombre de degrés de liberté
pour le modele le plus important. La valeur pertinente est 6.65, ce qui est tout juste significatif
aun seuil de 1 %. Les deux analyses sont conformes a celle faite par les auteurs mais il pourrait
en étre autrement dans d’autres circonstances. Le modele de quasi-vraisemblance exposé ici revient
a supposer que la matrice des covariances réelle est un multiple de celle obtenue selon un échan-
tillonnage multinomial; ce genre de modele peut s’avérer inefficace dans plusieurs situations mais
il a pour avantage de pouvoir étre utilisé lorsque seule la variabilité inhérente des données est
connue et que I’analyse est exécutée a 1’aide d’un progiciel standard comme GLIM. Si les effets
du plan sont connus, on peut proposer d’autres modéles qui en tiennent compte; d’ailleurs, on
est a rédiger un article a ce sujet.

Néanmoins, on n’a pas encore réussi a trouver une forme d’analyse qui remplace parfaite-
ment ’analyse fondée sur la matrice des covariances réelle. J’ai voulu ici mettre en évidence de
nouvelles formes d’analyse 4 envisager lorsqu’on ne connait pas entierement la matrice des cova-
riances. Les fonctions de quasi-vraisemblance sont un moyen tout indiqué de poursuivre la
recherche, particuliérement en ce qui concerne les données d’enquéte. L’article de Kumar, Rao
et Roberts présente plusieurs avenues et, a ce titre, contribue notablement a I’avancement des
connaissances dans le domaine.
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REPONSE DES AUTEURS

Nous remercions les trois participants, MM. Fay, Molina et Skinner, de nous avoir commu-
niqué leurs précieux commentaires et de nous avoir proposé d’autres méthodes pour I’analyse
de données recoupées provenant d’enquétes complexes.

(i) Réponse aux commentaires de R.E. Fay

Nous reconnaissons avec Fay que la méthode de la répétition et les tests chi carré avec esti-
mateur jackknife peuvent remplacer adéquatement les méthodes présentées dans notre article,
a la condition que le plan de sondage permette I’utilisation de méthodes de répétition comme
le “‘jackknife”” ou la répétition compensée. De fait, le programme CPLX que propose Fay offre
une méthode d’analyse complete dans les cas ou on dispose d’estimations pour chaque échan-
tillon répété. De plus, comme nous le soulignons dans I’introduction, des études de simulation
montrent que les tests “jackknife’” de Fay et les corrections de Rao-Scott donnent des résultats
acceptables dans des conditions générales, ce qui n’est pas le cas des tests de Wald fondés sur
les moindres carrés pondérés. Toutefois, les corrections de Rao-Scott peuvent aussi étre appliqués
a des plans de sondage qui ne permettent pas utilisation d’une méthode de répétition.

Les progiciels congus pour I’Enquéte Santé Canada et I’enquéte sur la population active du
Canada permettent de calculer directement la matrice des covariances estimée des estimations
par case mais non celle des estimations d’échantillon répété. Par conséquent, il faudrait modi-
fier les progiciels avant d’appliquer des tests ‘‘jackknife’’.

A notre grande satisfaction, Fay souligne que les méthodes exposées dans notre article et les
méthodes analogues découlant de la théorie de la répétition peuvent aussi servir a résoudre des
problémes d’inférence pour des expériences a plan de sondage complexe, ou il est question
d’échantillonnage en grappes et de stratification. En effet, I’'un de nous (J.N.K. Rao) a utilisé
récemment des méthodes du type Rao-Scott pour ajuster des modeles dose -réponse et tester des
hypothéses dans des études tératologiques ou les unités expérimentales étaient des portées d’ani-
maux (Rao et Colin 1989). Contrairement & d’autres méthodes proposées dans ce domaine, les
méthodes utilisées par Rao et Colin ne supposent pas des modeles précis pour les corrélations
intraportée.

Nous avons considéré les modeles de transformation de Box-Cox puisque Guerrero et John-
son (1982) ont obtenu avec ces modeles des ajustements beaucoup plus précis pour des données
du Mexique, comparativement au modéle logit. Nous reconnaissons toutefois avec Fay qu’il ne
faudrait pas appliquer les modeles de Box-Cox avant d’avoir envisagé d’autres possibilités, comme
la transformation des variables explicatives. Comme le souligne Fay, la méthode de Box-Cox
sera utile dans les cas oul elle pourra produire un modeéle additif sur 1’échelle transformée tandis
que le modéle logit nécessiterait des termes d’interaction.

(ii) Réponse aux commentaires de E.A. Molina

Molina a raison de dire que I’on peut utiliser des mesures d’association pour examiner préa-
lablement de nombreuses classifications combinées au cofit le moins élevé possible. L’étude qu’il
a réalisée en collaboration avec T.M.F. Smith, et dans laquelle il étend la théorie classique des
mesures d’association aux données d’enquéte recueillies a 1’aide d’un plan avec échantillonnage
en grappes et stratification, a contribué grandement a I’avancement des connaissances dans le
domaine.

Comme nous I’avons mentionné dans ’introduction, I'utilisateur est supposé connaitre entic-
rement la matrice des covariances estimée des estimations par case. Toutefois, il arrive souvent
que I’on ne dispose pas de ce genre d’information pour les analyses secondaires et, comme le
souligne Molina, il peut méme arriver que 1’on ne connaisse pas les effets du plan par case. Rao
et Scott (1987) ont montré que, dans un tel cas, un critére F utilisé dans GLIM pour tester une
hypothese emboitée comme y = 0 étant donné le modele (2.12), est asymptotiquement valide
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lorsque la matrice des covariances des estimations par case, ¥, est proportionnelle a la matrice
des covariances multinomiale, P. Cependant, le test F est moins puissant que les tests de Rao-
Scott, & moins que le nombre de degrés de liberté au dénominateur soit élevé. Dans un tel cas,
le test F pourrait &tre efficace méme si la condition V o Pn’est pas satisfaite (voir Rao et Scott
1987, p. 392).

En ce qui concerne les données du tableau 1, F = 6.63 pour le test de ’hypothése y = 0 étant
donné le modele (2.12); ce test n’est pas significatif 4 un seuil de 5 % puisque F;3(0.05) =
10.01, (limite supérieure de la distribution Fa 1 % avec 1 et 3 degrés de liberté (d.1.)). Par contre,
le test de Wald W et le test de Rao-Scott, qui exigent tous deux des renselgnements détaillés
sur la matrice des covariances estimée, sont significatifs & un seuil de 1 % puisque x? (0.01) =
6.63. Le test F semble donc moins puissant en 1’occurrence puisque le nombre de d.1. au déno-
minateur n’est que de 3. Le test que propose Molina est, de fait, I’équivalent d’un test F mais
Molina tient la variable F pour une variable x2 avec un d.l., ce qui n’est peut-&tre pas juste étant
donné le faible nombre de d.l. au dénominateur.

Avec la méthode GLIM, on ne peut obtenir de critére pour tester la validité de I’ajustement
d’un modele. Pour qu’un test de validité de I’ajustement soit conforme, il faut disposer de ren-
seignements sur les effets du plan.

(iii) Réponse aux commentaires de C.J. Skinner

Skinner a précisé que P’on pourrait définir le test d’équivalence de deux modéles de régres-
sion logistique décrit dans la section 4 comme un test d’hypothese embofitée selon le modéle de
Roberts, Rao et Kumar (1987) en utilisant des variables x auxiliaires. Or, le modele de Roberts,
Rao et Kumar suppose un échantillon de taille fixe n alors que dans la section 4, il y a deux échan-
tillons de tailles fixes respectives 7, et n, pour les deux périodes. Il faudrait donc modifier soi-
gneusement les résultats obtenus par Roberts, Rao et Kumar pour pouvoir les appliquer au test
d’équivalence de deux modeles de régression logistique. En outre, I'utilisation de variables auxi-
liaires implique qu’il faut estimer de fagon itérative la valeur de 2s paramétres tandis que dans
la section 4, il est question de deux solutions itératives, chacune comprenant seulement s para-
metres. L’utilisation de variables auxiliaires pourrait donc créer des problémes de convergence
si s est grand.

Les MCP avec matrices de covariances singuliéres ont été étudiés exclusivernent dans la section
2 puisque les modeles logit étudiés dans les autres sections ne comprenaient pas de matrice des
covariances singuliere. La méthode des MCP peut aussi s’appliquer a des modeles logit mais
les estimateurs que I’on obtient et les tests de Wald correspondants peuvent étre instables si le
nombre de degrés de liberté rattaché a la matrice des covariances estimée, Vp, est faible (critére
C3 de Skinner). Les six critéres que propose Skinner pour comparer les méthodes MCP et PMV
sont trés utiles. Essentiellement, le critére C3 est celui qui nous fait préférer la seconde méthode
a la premiére. En ce qui concerne I’efficience relative des estimateurs MCP et PMV selon des
plans de sondage complexes, il n’existe pas de résultats généraux mais les estimateurs MCP ne
devraient pas étre beaucoup plus efficients (en fait, ils pourraient &tre moins efficients) si le nombre
de degrés de liberté rattaché a la matrice des covariances estimée est faible. De toute évidence,
il serait utile de poursuivre la recherche sur I’efficience relative des estimateurs MCP et PMV.

SOURCES ADDITIONNELLES

RAO, J.N.X., et COLIN, D. (1988). Fitting dose-response models and hypothesis testing in teratological
studies. Rapport technique N° 116, Laboratory for Research in Statistics and Probability, Carleton
University et I'Université d’Ottawa, Ottawa, Ontario.





