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Estimation non-paramétrique des probabilités de réponse
en théorie de I’échantillonnage

THEOPHILE NIYONSENGA!

RESUME

Nous traitons le probléme de non-réponse en s’inspirant du modele de sélection en phases proposé par Sdrndal et
Swenson (1987). Pour estimer les probabilités de réponse, nous recourons a ’approche d’estimation non-paramétrique
initiée par Giommi (1987). Nous définissons des estimateurs sous le modele d’estimation non-paramétrique (ENP)
et étudions empiriquement leurs propriétés générales. L’inférence est basée sur la notion de quasi-randomisation
(Oh et Scheuren 1983). L’accent est mis sur I’estimation de la variance et la construction des intervalles de confiance.
Nous constatons, par une étude de Monte Carlo, qu’il est possible d’améliorer la qualité des estimateurs considérés
en utilisant une variante de ’approche d’ENP. Elle permet également de confirmer la performance des estimateurs

par régression en termes d’estimation de la variance.

MOTS CLES: Pondération par phase; estimateurs par régression; estimateurs de variance.

1. INTRODUCTION

Pour contrer les effets de la non-réponse sur ’estimation
de parametres d’une population finie, nous considérons
le phénomeéne de la non-réponse comme un processus de
sélection des unités en trois phases. Nous recourons, par
conséquent, & la pondération par phases. Cette procédure
d’ajustement affecte & chaque unité observée, un poids inver-
sement proportionnel a la probabilité de figurer dans I’échan-
tillon, a la probabilité de réponse par unité étant donné
I’échantillon et a la probabilité de réponse par item étant
donnés I’échantillon et I’ensemble des répondants par unité.

En pratique, seules les probabilités d’inclusion dans
I’échantillon sont connues. Le probleme auquel on est
confronté, est celui d’estimer les probabilités individuelles
de réponse avant de les incorporer dans les formules des
estimateurs d’intérét. L’approche d’estimation non-
paramétrique est 'une des procédures d’estimation des
probabilités de réponse. Elle est motivée par I’utilisation
de variables auxiliaires liées aux mécanismes de réponse
par unité et par item (Giommi 1985, 1987) et pouvant étre
corrélées avec les variables d’intéret. L’on évite ainsi de
supposer que la non-réponse est indépendante des variables
a I’étude (Oh et Scheuren 1983). Cette approche permet
également d’éviter de postuler un ou des modéeles para-
métriques régissant la réponse tels que les modéles Logit
et Tobit (Grosbras 1987b; Chicoineau, Payen et Thélot
1985) ou les modeles de réponses homogénes par groupe
(Oh et Scheuren 1983; Sarndal et Swenson 1985, 1987).

Nous considérons, dans I’étude de Monte Carlo illus-
trant certains estimateurs sous ’approche d’estimation
non-parameétrique, le cas trés particulier ou les deux méca-
nismes de réponse sont régis par les mémes variables auxi-
liaires. La différence entre les items va résider dans le degré
de corrélation entre chaque item et les variables auxiliaires.

2. LA NON-REPONSE: UN PROCESSUS DE
SELECTION EN TROIS PHASES

SoitU = (1,2, ..., k, ..., N} une population finie
de taille N. Soit s un échantillon de taille fixe # tiré de U
par un plan ® (s) connu et caractérisé par les probabilités
d’inclusion m, > 0, ¥V ket m; > 0 V k # {. On veut
observer les unités k € s par rapport a un ensemble de Q
items y, ..., Yg ..., Yo (Q = 1) puis estimer le total
par item 7, = Yy yu, pour tout g(g = 1, ..., Q).
Supposons que, conditionnellement a s, chaque unité &
participe a I’enquéte avec probabilité ¢, > 0 et que la
probabilité que deux unités k et { participent est ¢y, > 0
avec ¢, = ¢y Dénotons par r I’ensemble des unités qui
acceptent de participer & I’enquéte et par ®(r | s) le
mécanisme ayant permis d’obtenir I’ensemble 7. Supposons
également que, conditionnellement a s et r, chaque unité
k € rrépond a I’item y, avec probabilité . > 0 et que
la probabilité que deux unités k et { € r répondent &
I'item y, s0it Ygup > 0avec Y e = Ygr. Dénotons par r,
I’ensemble des unités qui, ayant accepté de participer a
I’enquéte, répondent a I’item y, et par ®(r, | s,r) le
mécanisme par lequel on obtient I’ensemble r, pour tout
glg=1,...,0).

Les ensembles s, r et r, sont issus des trois phases de
sélection pour lesquelles seules les probabilités d’inclusion
dans s sont connues. La composition des mécanismes de
sélection des unités donne lieu aux produits de probabilités
que nous dénotons par 7, Oy 0u By = @i et Oy =
k¥ gke AVEC Oy = O, qui ne correspondent pas a des
probabilités d’inclusion. La quantité © , ne correspond pas
non plus a une probabilité d’inclusion pour les deux phases
de réponse conditionnellement a s. En effet, si on définit
les probabilités d’inclusion dans r, par 7}, = IP(k € r,)
et les probabilités d’inclusion dans r, étant donné s par
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Ok = IP(k€r,|s) alors, (i) mjf # m Ok et (i) m, O #
T Ogi- De plus, (iii) ©F, = O siles probabilites ¥, sont
indépendantes de r et (iv) 7%, = 7,0 si les ¢, ne dépen-
dent pas de s et si les ¥, ne dépendent ni de r ni de s.

3. QUELQUES ESTIMATEURS SPECIAUX

Supposons qu’il existe une variable auxiliaire x,, (pour
le g-ieme item) fortement correlée avec la variable y, et
telle que x,; est connue ¥ k € s ou Vv k € U. Prenons
le cas particulier ou xp = X, YV g(g = 1, ..., Q) et
posons le modele linéaire £ suivant

Er Vo | X6) = Byxi
, . 3.1
o X si k=1t 1)
Covy Vgusdgr | XpsXy) = .
0 sinon

ou @3, et g, sont des parametres inconnus. Les résultats
suivants sont des extensions des résultats de Sarndal et
Swenson (1987).

Résultat 1. Si x, est connue, V k € s, alors ’estimateur
par la régression, dénoté par fp, et défini par:

= (T, [E, ) D8 e

rq 7rkeqk r'q T keqk T

est approximativement sans biais pour #,. Sa variance
approximative est une somme de trois composantes V7,
V, et V3 représentant les parts respectives de la variance
dues aux phases de sélection, ¢’est-a-dire:

- E EU Aﬂ'kl’ (qu/Trk) (yq[/ﬂ'g),
V2= ]E{E Yo Ak Ege/mieer) (Equ /i gat,)},

V3 = [EIE I:E Er A‘quf (Eqk/ﬂ'keqk) (qu/ﬂ'g qu) | S:l ,

ou les £ sont les résidus theoriques du modele (3.1). Un
estimateur de V/( tReg) est donné par V( fReg) =V, 4+ V5
(ou V5F =V, + V3) avec:

A
v, = ke (Ve ) (Far 3.3
1 E E,q The equ ( T Ty G-

et

5 20 k¢ e €,
v = w (o) (L) 54
E Erq O ke <7rk9qk T Og G4

ou A?l'k[y = Mgy — T Ty, A‘pkt’ = Qi — PikTp, A‘J’qk&' =
Yoo — Vg €t Aeqkf = Ou — OOy, les ey €tant

les résidus observés issus du modele (3.1).

Résultat 2. Six, est connue, V k € U, alors ’estimateur
par la régression, dénoté par fy.,, et défini par:

fRegl = N)Z'U<E ﬂ/z Xk ), (35)

Tq Wkeqk Tq 7'rkeqk

est approximativement sans biais pour #,. Sa variance
approximative est aussi une somme de trois composantes
Vi, V, et V3. L’expression de V) (tRegl) differe de celle
de V, (tReg) par l'utilisation des résidus théoriques Eqk a
la place des valeurs brutes Yak> alors que les expressions
de V; et V3 sont identiques a celles définies ci-haut pour
IReg Un estimateur de V(fReg1) est donné par V( tRegl) =
vV, + V5 ou:

-yy (‘”‘) (ﬂ) (3.6)
rq Tke eq/d Tk Ly

et ou V5t = V, + V; est obtenue par la formule (3.4).
Remarque 1. Six; = 1,V k € U, la formule (3.5) définit

un estimateur, dénoté par /g, ou:

1 N
tExp - NE g 7rkeqk /E”q Wkeqk B ﬁ E G

Tq 7rkeqk

L’estimateur fEXp est appelé ‘‘estimateur par expansion’’.
Un estimateur de variance approximativement sans biais
pour V(fgy,) découle des formules (3.4) et (3.6).

Remarque 2. Si on prend 0, = 0,(0 < 0, = 1),
v k € U, danslaformule (3.7), on obtient un estimateur,
dénoté par 7y, appelé ‘‘estimateur naif’’. Son expres-
sion est donnée par:

1

fNai‘f:NE }—;QL/E —. (3.8)
fq Tk

fq Tk

Si les m; sont constants, [’expression (3.8) devient iden-
tique a la formule (3.5) dans laquelle on pose O, =
0,(0< 0, =1),VvhkeUetx =1,VkeU.

Remarque 3. Pour les quatre estimateurs définis ci-haut,
les modeles sous-jacents découlent du modele général (3.1)
et sont les sulvants Yok = BgXi + €gi> Elegr) = 0 et
View) = aq X, pour les deux premiers, v = B4 + €4
Eew) =0 et Vieg) = aq et N connue pour les deux
derniers. Pour ’estimateur naif, il faut ajouter le modele
uniforme de réponses par unité et par item.
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4. ESTIMATEURS AVEC DES PROBABILITES
DE REPONSE ESTIMEES

En pratique, les probabilités de réponse ¢, et Yy
ainsi que les produits de probabilités O, = qok\//qk
(keU,q =1, , Q) sont plutdt des parametres a
estimer. Nous les est1mons par @y, %k et qu = & qu
respectivement. Nous définissons des estimateurs ayant la
méme forme que les estimateurs prototypes /gy, freg €t
tRegl vus dans la section 3 en ayant soin de remplacer les
parametres inconnus par leurs estimations respectives.
Nous dénotons ces estimateurs par tEXp,,p, tReg,,p et tRegl,,p
respectivement. Les estimateurs de variance découlent des
expressions (3.3), (3.4) et (3.6) dans lesquelles les parame-
tres inconnus sont substitués par leurs estimations.

4.1 Estimation des probabilités de réponse

Les probabilités ¢, et v, sont, en théorie, des fonctions
des variables auxiliaires, c¢’est-a-dire des fonctions de
la forme ¢; = f1(v,2x) et Yy = fo(ugsXqr) OU les
quantités v et p,{q = 1, , Q) sont des parametres
inconnus et ou le couple de vecteurs (z,X,), ¢’est-a-dire,
[(Z1:Xg1)s s (ZsXgi)s + o5 X)) 175 contient I’in-
formation auxiliaire disponible pour chaque item y,.
L’approche d’estimation non-paramétrique utilise unique-
ment I’information contenue dans (z,x,) pour estimer les

¢ et Y . Nous considérons ici le cas particulier ou les
U =Xp = X¥qlg=1,...,0), etv kes.

Soit x; = {x,:k €8s} T ensemble d’information auxi-
liaire relatif a I’échantillon. Définissons 7, = {7,:k € s}
un ensemble de fonctions telles que 7.:IR” — R', pour
tout k dans s. Notons par g, = 74(x,), ¥ k € s, la valeur
de la k-iéme fonction évaluée en x,. Subdivisons s en n
groupes s; pas nécessairement disjoints et dont les tailles
respectives sont données par:

ne =Y, D(g — &), (k€s),

JES

— . <
De — &) = {1 s e — & | < I,
0 sinon,

pour une constante #; donnée qui peut dépendre de toutes
les valeurs g, (k € s). L’ensemble s, = {j:g; € [g = ]},
v k € s, contient les unités j dont les valeurs g; varient
tres peu entre elles. On appelle ce groupe, le groupe dont
P’unité & est le noyau ou simplement le k-iéme groupe.
Autrement dit, §; est un sous-ensemble de s pour lequel
les valeurs de x tombent dans le voisinage de x = x; au
sens de la distance euclidienne que définit d(k,j) =
| 7e(Xs) — 7(x) | < Iy = h(gg), Cest-a-dire que s, =
{j:d(k,j) < hi}.Posonsr, = spNretry = 5,071,
Les effectifs respectifs de ces ensembles sont 77, et 171, Ou:

me =Y, D& — &), (k€r);
Jjer

My = E D(gr — g), (k€r,, g = 1, ..., 0).

jerq
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Remarque 4. Dans le cas général ou la non-réponse est
régie par le couple de vecteurs (z, x,) avec z # x,, les
fonctions 7, seraient définies en termes de z pour estimer
les probabilités ¢, de réponse par unité et en termes de x,
pour estimer les probabilités v, de réponse par item.
Notons que cette approche de noyaux est généralisable &
plus d’une variable auxiliaire régissant la réponse. Pour
deux variables x, et x, régissant la non-réponse, on défi-
nirait ensemble s, = {(j1,/2): &, € [8k, = Ay, ] et
g2 € [gk2 * hkz] }'

Les probabilités de réponse ¢y et ¥, sont estimees
respectivement par les taux:

. iy 5 Mg
§0k=—9Vker; llbqkz;q’

Vker, 4.1)
ny my

alors que le produit O, = ¢4 est estimé par le taux:

eqk = ‘Tokﬁbqk = mqk/nk’ (kerqs q = 17 ~-'5Q)’ (42)

qui n’est rien d’autre que le taux de réponse dans le kieme
groupe. Cette simplification du produit estimé qu =
<pk\//qk n’est cependant possible que lorsque les deux
mécanismes de réponse sont régis par les mémes variables
auxiliaires.

Deux approches sont considérées ici, celle basée sur les
valeurs de la variable x (npx) et celle basée sur les rangs
des valeurs de la variable x (npr). L’ENP(npx), proposée
par Giommi (1987), s’obtient en prenant g, = 74(x;) =
x; (k € s). Pour pallier a un effet éventuel des trop
grandes et des trop petites valeurs de x, nous introdui-
sons une variante qui consiste a utiliser les rangs de x;,
¢’est-a-dire PENP(npr). Considérons la fonction u telle
queu(z) = 1siz = Oetu(z) = 0siz < 0. Pour toute
unité k dans s, posons 4, = Yu(x, — x;) = le nombre
de composantes de x, qui sont inférieures ou égales &
x; = lerang de x; dans s. L’ENP(npr) est alors équiva-
lente & poser g, = 714(x;) = up(k € 5).

4.2 Choix des limites des intervalles

Le probléme majeur dans ’approche d’ENP est le choix
optimal des constantes 4, qui déterminent les limites des
intervalles [gy — Ai; & + hil, ¥V k € s, C’est-a-dire, un
choix de A, = h;(g,) qui réduit le biais et Perreur qua-
dratique moyenne de tout estimateur utilisant les produits
estimés qu définis par la formule (4.2).

Selon Giommi (1985, 1987), les termes ny, my et Mgy,
dont on se sert pour estimer les probabilités de réponse sont,
mis & part les facteurs de normalisation, des estimateurs
par la méthode du noyau de la fonction de densité selon
I’approche de Rosenblatt (1956) pour diverses séries de
valeurs de g. A titre d’exemple, il est facile de montrer que:

=Y, D(g —

Jj€s

g) = 2nh(n)f, (g0,
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ouh(n) = h(g, k € 5) est une constante positive qui con-
verge vers z€ro a un taux bien approprié. La constante opti-
male théorique, selon le critére de moindre erreur quadratique
moyenne est donnée par #(n) = Kyn~ 173 o0 K, telle que
définie par Rosenblatt (1956) et Wegman (1972a et b), est
obtenue par 'expression K, = [9f(x)/2 | f"(x)| 211,

En pratique, 4 (#) ne peut s’obtenir que par simulation
car elle dépend de la fonction de densité a estimer. Giommi
(1985) a utilisé #(n) = 2EI,n~"3 ot EI, est I’étendue
interquartile dans I’échantillon. Kraft, Lepage et van
Eeden (1983) ont pris comme choix, #(n) = C(n)EIL ou
C(n) = (K;/Els)n~ 175 Nous allons adopter, comme
choix, A(n) = C(n)SgS, ol C(n) = (K;/Sg)n~"> et
ou S est I’écart type corrigé des valeurs g, (k € s). En
nous inspirant de I’étude de Kraft, Lepage et van Eeden
(1983), nous allons déterminer de fagon empirique une
valeur C, de C qui est optimale selon le critére de moindre
biais et moindre erreur quadratique moyenne de I’estimateur
fEXp,,p et comparer les deux versions de ’approche d’ENP.

4.3 Estimateurs par expansion et par la régression

Le calcul du biais et de la variance approximatifs des
estimateurs fg,p, freg € Ireg) €St simplifié par le fait que
les probablhtes @y et x,bqk sont supposees connues. Pour les
estimateurs tEXp”p, IRegnp et tReglnp, ces probabilités sont
estimées par ¢y et \bqk Ces estimateurs de probabilités ne
répondent a aucun modele de probabilité pouvant nous
permettre de calculer le biais et 1a variance conditionnel-
lement a ce modele. Autrement dit, les ensembles F, sont
générés par des mécanismes de réponse inconnus dont on
estime les probabilités de réponse par une approche ne per-
mettant pas I'inférence conditionnellement 4 un modele
quelconque sous-jacent a I’estimation des probabilités.

On serait tenté de recourir au développement en série
de Taylor de la fonction 1/ qu pour justifier ’approxima-
tionde 1/ eqk par 1/ eqk Dans ce cas, le biais et la variance
de tExp,w, [ Regnp € [ Reginp SCTAIENE _approchés par le biais
et la variance approximatifs de tEXpnp, tRegnp et IRegW,
Cependant, pour des tailles d’échantillon pas assez grandes,
on risque d’avoir l/éqk % 1/0, pour la majorité des
k € rg, et par conséquent:

V(fExpnp) * V(fEXp)’ V(f’;{egnp) E V(fReg), et
V(fl’;eglnp) E= V(fRegl)-

Cependant pour construire des intervalles de confiance
basés sur tEXp,,p, tRegnp et tReglnps il faut définir des esti-
mateurs pour leurs variances respectives. N’ayant pas
d’expressions explicites pour ces variances, il est difficile
de définir des estimateurs de variance et d’étudier analyti-
quement leurs propriétés. Le choix de tel ou tel autre esti-
mateur est trés délicat a justifier. Le moyen le plus naturel
de se doter d’estimateurs de variance pour les variances
de tEXpnp, lReg,,p et fRegMp consiste a faire une simple subs-
titution de Ou( = er¥g), par eqk( = gok'gbqk) vker,
et de equ par equ, vk #Il¢€ r (qug = gokt ‘quf) dans
toutes les formules des estimateurs de variance définis pour
les estimateurs de variance respectifs des estimateurs

IEXpnpa tRegnp et Z‘Reglnp

5. ETUDE DE MONTE CARLO: COMPARAISON
DES ESTIMATEURS

Pour les fins de simulation, nous supposons qu’un
schéma de Bernouilli régit chacun des mécanismes de
réponse (totale et partielle) et qu’un tirage aléatoire simple
sans remise est le plan d’échantillonnage utilisé. Nous
considérons un vecteur (y;, ¥,, ¥3)’ de trois items (Q = 3)
et une variable x contenant I’information auxiliaire. Nous
générons d’abord les x; (k € U) par une loi Gamma de
parameétres a; et a;. La génération des items y;, y,, 3
repose sur le modéle linéaire (3.1) et la loi Gamma. Plus
précisément, nous générons les y.(k € Uetg = 1,2,3)
selon une loi Gamma de parameétres a4 (xg) et ay,(xy)
définis par:

2
6qu g,
Qg (X)) = =5, ay(xy) =
o

2

9q
b4

Bq

KN

Le choix de la loi Gamma est motivé par sa forme générale
dont découle une grande variété de distributions et par le
fait qu’elle peut représenter la distribution de plusieurs
types de population (Johnson et Kotz 1970, p.172). Nous
fixons apriori les paramétres ay, a,, 3, et Py, (g = 1,2,3),
a savoir:

ap, = 2, a) = 10,

(B1B8283)" = (0.75 0.65 0.60) ',

(P PryyPry) " = (0.90 0.85 0.70) "

Pour générer les probabilités de réponse par unité et
par item, nous considérons les formes exponentielles
suivantes:

er = exp{— (Nxgp + Mug) ) et

Vg = expl—~ (NgXe + Ngvgi) ),

ou les vy et vy sont issues d’une loi uniforme (0; 1). Les
constantes Aj, Ay, A, €t Ay, sont telles que: A| = 0.15/%y,
Aig = 0.15/8,%y et Ny = Ny, = 0.45(q = 1,2,3). Une
telle paramétrisation permet d’avoir un taux de réponse
(total et partiel) moyen d’environ 70%. L’on aurait pu
faire varier ces constantes ou utiliser d’autres fonctions
continues.

5.1 Comparaison des deux variantes de I’approche ’ENP

Nous considérons une population de taille N = 100 et
tirons un échantillon s de taille # = 60, auquel nous
faisons subir les mécanismes de réponse. Nous repetons
I’échantillonage IK fois et calculons le biais IB(tEXpnp) et
Perreur quadratique moyenne EQM(IEXpnp) pour diffé-
rentes valeurs de C(C = 0). Dans un second temps, nous
refaisons cette expérience avec N = 1,000 et n = 200.
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Les résultats de cette étude empirique sont illustrés par
des schémas de B(7fixpnp) €t EQM ({£4,,,) en fonction
de la constante C. Cette étude sommaire nous améne a
constater, d’une part que la valeur C, de la constante C
optimale est dans I'intervalle [0; 1}, dépend de la taille
de I’échantillon et décroit lorsque celle-ci augmente
(Figure 5.1 et Figure 5.2).

10

EQM. Item 3 MR

i L] . '
\ e ;e 4

~ o EQM. Item 1 s’
N

BA.ltem1 — T B tom 2

| 1 | 1 1 1 1 Il i 1 1 ! | 1 1

0 00501 02 03 04 05 06 07 08 09 1.0 1.5 20 40

La constante ¢

Figure 5.1 Biais absolu et EQM: L’estimateur ffyp,,y pour
n =260

BA. Item 1

1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 ] 1 1 1
0 005 01 02 03 04 05 06 07 08 09 10 15 20
La constante ¢

Figure 5.2 Biais absolu et EQM: L’estimateur fEXp,,p, pour
n = 200
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Nous constatons également que 1’estimateur fﬁxpnp, est
toujours meilleur en termes de moindres biais et erreur
quadratique moyenne que I’estimateur fEXpnpx dans linter-
valle [0;1] tel qu’illustré & titre d’exemple par la figure 5.3
pour I’item 3, l’item le moins corrélé avec la variable
auxiliare. Un fait trés important a souligner est gue pour
Pestimateur fEXpnp, nous atteignons plus rapidement les
valeurs du biais et de I’erreur quadratique moyenne de
estimateur 7y,; dans [0;1] a C = 0.05 et en dehors de
cet intervalle & C = 4. Contrairement a ’estimateur
fExpnp,, les valeurs du biais et de I'erreur quadratique
moyenne de I’estimateur gy, atteignent d’abord des
valeurs maximales a C = 0.05 avant de prendre les valeurs
du biais et de I’erreur quadratique moyenne de gy &
C = 0. Nous constatons aussi que pour une taille n assez
grande et pour toute valeur de C dans I’intervalle [0;1]
la variation est a peine perceptible (Figure 5.3). Pour cette
raison, nous suggérons d’utiliser une valeur de compromis:
C = 0.5 (cC’est-a-dire 1 = 0.5S,,).

9 -
oy
D '\.
8 B .,’ s —
.l M

7 —l_ Y \_. 'l_

\ ' EQM. npx /

\ Kt ,-'/
\
or \\ N .-'}/ )
N * s
5 N e Y -
-~ S, -,
~ - - _" “_'_- —vmvimvicin
4 - -
EQM. npr

BA. npx /

T s i
BA. npr
I 1 1 1 1 1 1 1 1 L § 1 1 1 1

0 00501 02 03 04 05 06 07 08 09 1.0 1.5 2.0 4.0

La constante ¢

Figure 5.3 Biais absolu et EQM: Les estimateurs ﬁéxpnpx et
[Exprpr DOUT I'item 3

5.2 Comparaison globale des estimateurs

L’opération compléte de la simulation consiste a, (i) tirer
d’abord I’échantillon s de taille n = 200 de la population
de taille N = 1,000, (ii) exécuter ensuite les mécanismes
de réponse par unité et par item pour obtenir les ensembles
re(q = 1,2,3) et (iii) calculerAenfin, pour chaque estima-
teur, les valeurs de 7 et de V(¢). Nous répétons cette opé-
ration IK fois. Une fois ’expérience complétée, nous
calculons, comme mesures de performance (i) le biais
B(f) = E() - t,, (i) Perreur quadratique moyenne
EQM (f) = ]E(f - 1,)%, (iii) espérance de I’estimateur
de variance IE ( V(1)) et (iv) le taux de recouvrement théo-
rique Po(f) = P{|f —t,| < Z,»[V(D]1"}. Nous
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pouvons également calculer, pour chaque estimateur
donné, (v) 'erreur relative ER(/)[= B(f)/¢], (vi)la
variance V(7)[ = EQM({) — (IB(f))?], (vii) le biais
relatif BR(7)[= | B(Z) | /(V({)) "] ainsi que (viii)
Perreur relative de I’estimateur de variance ER( V({)})
[= B(V(5))/V(£)] pour examiner la sensibilité des esti-
mateurs de variance a la non-réponse.

5.3 Interprétation des résultats de la simulation globale

I. Les estimateurs prototypes

Les résultats de la simulation confirment la théorie. En
effet, pour ces estimateurs, nous constatons ce qui suit,
a partir des tableaux (5.1) a (5.4):

(i) ZExp> IReg €t [Reg) SONt approximativement sans biais;

(11) EQM(fRegl) < EQM(chg) < EQM(fExp);

(111) V(fgegl) < V([Reg) § AV(fExp) et .
E[V(freg)] < E[V(freg)] < E[V(lp)].

Pour ces estimateurs, on s’attendait également a ce que:

(1) IEI{( CExp) = V(tgxp)a ]EV( tReg) = V([Reg) et
EV(lreg) = V(lree1)s

(ii) Biais relatif négligeable [BR (7) < 0.10], les taux de
recouvrement sont proches des taux théoriques. Les
erreurs relatives ER (£) et ER ( V(7)) sont négligeables,
en partie due a la simulation (erreurs dues au nombre
limité de répétitions de I’expérience).

Tableau 5.1
Les valeurs de IB(7), EQM (/)
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Tableau 5.3
Les valeurs de ER (/) et ER(V({))

Y1 Y2 Y3
TExp —0.036  1.690 —0.052  1.525 —0.056 2.299
Reg -0.020  0.735 —0.019 0.744 —0.030 1.446
Regl —0.012 0319 —0.012  0.431 —0.021  1.202
Naif —2.037  5.069 —1.937  4.535 2220 5.911
TExpnpy  —0.690  1.345 —0.777  1.407 —1.228  2.604
[Expnpr ~ —0.601  1.175 —0.709  1.249 —1.140  2.345
[Regnpr ~ —0.293  0.785 -0.414  0.830 —0.895 1.834
[Reglnpr ~ —0.285  0.376 ~0.407  0.520 —0.886  1.621

Tableau 5.2

Les valeurs de V(7), E[ V()] et 100*E[ V,({)]/E[ V()]

Y1 Bg) Y3
Exp 1.689 1.683 29.8  1.525 1.485 29.1  2.296 2.235 26.9
IReg 0.734 0.697 722 0.744 0.702 61.5  1.445 1.391 42.6
IRegl 0.319 0.293 340 0.431 0.402 327 1.201 1.130 29.3
Naif 0.918 0911 433 0784 0.766 43.5  0.983 0.958 44.2
TExpnpy  0.869 1403 32.0 0804 1173 323  1.097 1322 35.4
EEXP,,I,, 0.814 1.291 35.1  0.746 1.089 352  1.046 1.285 37.1
fﬁegnp, 0.700 0.627 73.9  0.658 0.588 66.6  1.033 0.955 50.5
fﬁeglnp, 0.294 0.259 36.7 0355 0.315 37.6 0.836 0.751 37.1

Y1 Y2 Y3
fExp —0.0024 -0.0015 —0.0040 -0.0242 —0.0045 —0.0267
fReg —0.0014 —0.0510 —0.0015 -0.0556 -0.0024 -0.0373
fRegl —0.0008 —0.0812 —0.0009 -0.0684 —-0.0017 -0.0596
Naif -0.1377 —0.0083  —0.1474 —0.0230 —0.1787 —-0.0260
[Expnpy  —0.0466  0.6141  —0.0591  0.4582  —0.0988  0.2046
[Expnpr  —0.0406  0.5860  —0.0540  0.4591  —0.0917  0.2282
f*Regnp, -0.0198 —0.1038  -0.0315 —0.1077 —0.0720 —0.0752
TReglnpr —0.0193 —0.1191  —0.0310 ~0.1124  —0.0713 —-0.1015
Tableau 5.4
Les niveaux P, (f) a4 90%, 95% et le BR (7)
Y1 Y2 Y3
fExp 0.873 0.922 0.027 0.870 0.914 0.042 0.852 0.904 0.037
fReg 0.881 0.929 0.024 0.876 0.929 0.022 0.870 0.917 0.025
fRegl 0.866 0.926 0.021 0.873 0.923 0.018 0.860 0.914 0.019
Naif 0.322 0.427 2.126  0.298 0.405 2.187 0.287 0.389 2.239
EEXPW 0.851 0.906 0.740 0.800 0.874 0.866 0.667 0.758 1.172
fExpnpr 0.872 0.925 0.666 0.830 0.893 0.820 0.700 0.789 1.114
fﬁegnp, 0.839 0.908 0.350 0.806 0.878 0.510 0.712 0.789 0.880
Reginpr 0.804 0.871 0.526 0.767 0.844 0.683 0.678 0.763 0.969

II. L’estimateur naif

L’estimateur naif enregistre des valeurs absolues de
IB(7) et de ER () trés élevées par rapport aux autres esti-
mateurs (Tableaux 5.1 et 5.3). Il en est de méme des valeurs
de EQM (7) (Tableau 5.1). Les valeurs des taux de recou-
vrement observés P,(f) aussi bien que celles du biais
relatif BR () ne sont guére surprenantes compte tenue de
la grandeur du biais d’estimation ponctuelle (Tableau 5.4).

Le comportement, en termes de variance et d’estima-
teur de variance (Tableau 5.2) de fyg, provient du fait
qu’il constitue un cas particulier de fExp en supposant
des mécanismes de réponse uniforme. Ceci revient en
quelque sorte & supposer que les données sont manquantes
aléatoirement.

III. Les estimateurs rajustés

La réduction du biais et de ’erreur quadratique
moyenne découlant de 'utilisation des estimateurs rajustés
(Tableau 5.1) est trés importante, en comparaison avec
I’estimateur naif, surtout pour les estimateurs par la
régression (les estimateurs /ey, €t Ikeg1,,)- EN termes de
variance (Tableau 5.2), nous avons les inégalités suivantes:

V( f*Reglnpr) < V(fl*(egnpr) < V(fExpnpr) < WA fExpnpx)’

qui sont analytiquement difficiles a démontrer. On observe
peu de variation [entermes de V(7) etdeIE(V(f))] entre



Techniques d'enquéte, décembre 1994

les items y, et y, compte tenu du peu de variation entre les
corrélations (0.05). Par contre, on observe I’effet de la cor-
rélation avec la variable auxiliaire sur V() et de E(V (1))
en comparant les items y, et y3, puis y, et y3, les variations
entre les corrélations étant plus fortes dans ces deux cas
(0.20 et 0.15 respectivement).

En termes d’estimateurs de variance (Tableau 5.2),
nous constatons que:

I7(fEeg1r1p) < I;v([’xlklegnp) < V(fExpnp)y

comme tel est le cas pour les estimateurs freg, Iregt €t Iexp-
Ce qui est surprenant et bien str dfi a ’effet des variables
auxiliaires sur les composantes de la variance relatives aux
mécanismes de réponse, c’est le fait que les estimateurs
tEXp,,p surestiment la variance avec des valeurs absolues de
ER(V(#)) tres élevées, alors que les estimateurs par
regression tRegnp et tRegMp sous-estiment la variance avec
des valeurs absolues de ER ( V() ) moindres par rapport
a celles de tEXpnp (Tableau 5.3). Pour les estimateurs
fﬁxpnp, non seulement la variance totale est élevée par
rapport a celle des estimateurs par régression mais aussi
la contribution relative de la variance d’échantillonnage
est basse (Tableau 5.2).

En termes de taux de recouvrement (Tableau 5.4), les
estimateurs tEXp,,p donnent des taux observés plus proches
des taux théoriques que les estimateurs tReg”p et tReglnp
Cependant, les valeurs du biais relatif BR () sont plus
élevées pour tEXp,w que pour lReg,,p et tReglnp, ce qui rend
moins fiables les intervalles de confiance.

EN CONCLUSION

(i) Si le but de I'estimation est de réduire le biais et
I’erreur quadratique moyenne, tous les estimateurs
rajustés pour la non-réponse performent bien par rapport
au mécanisme uniforme de réponses (ne rien faire en
quelque sorte face & la non-réponse). Le taux de réduction
du biais de chaque estimateur par rapport au biais de Iesti-
mateur naif est d’au moins 66%. Les estimateurs par
régression Regny €t Reginpy SONt les meilleurs candidats
dans I’ensemble des estimateurs considérés (Table 5.1).

(ii) Si le but est de construire des intervalles de con-
fiance, nous avons besoin d’un couple d’estimateurs
[£,V(f)] qui minimisent simultanément les biais absolus
| B(f) |et| B(V(£)) |. LesTableauxS 1 et5.2, montre
bien que les estimateurs tRegnp et tRegl,,p sont les plus
performants. Ces estimateurs sont en effet moins sensibles
a la non-réponse si I’on considére les valeurs de ER ( f) et
de ER(V(7)) (Tableau 5.3). Il reste que le critére de
fiabilité des intervalles de confiance (BR () < 0.10) n’est
jamais atteint (Tableau 5.4).

(iii) Le comportement des estimateurs rajustés (i) pour
Pitem y,, qui est I’item le plus correlé avec la variable
auxiliaire, comparé a l’item y,, puis (ii) pour l'item y,
comparé a I’item y; (5 étant I’item le moins correlé avec
la variable auxiliaire), montre qu’avec de trés fortes
variables explicatives (pour y, et pour ©,), on peut avoir
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de meilleurs résultats aussi bien en termes de moindres
biais | B(7) | et | B(V(f)) | qu’en termes de moindre
erreur quadratique (gain de précision par rapport a I’esti-
mateur naif) et meilleur taux de recouvrement des inter-
valles de confiance (Tableaux 5.1 a 5.4).

(iv) Le comportement des estimateurs 7 fegnp €t  Regnps
en termes aussi bien de biais, de variance que d’estimation
de variance, rejoint les études faites par Sdrndal et Hui
(1981), Sirndal et Swenson (1985, 1987), Bethlehem (1988)
et Kott (1987) sur I’utilité des estimateurs par régression
dans les situations de non-réponse et I’importance d’avoir
de bons prédicteurs pour les items d’intérét et les méca-
nismes de réponse.
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