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Test d’hypotheése portant sur des coefficients de régression
linéaire et basé sur des données d’enquéte

PHILLIP S. KOTT!

RESUME

L’objet de cet article est de tester une hypothése concernant des coefficients de régression linéaire en se fondant
sur des données d’enquéte. L’article montre que si ’on utilise I’estimateur de variance par linéarisation fondé sur
un plan pour un coefficient de régression, il faut modifier cet estimateur pour en réduire le faible biais de modele
et faire une estimation de type Satterthwaite du nombre effectif de ses degrés de liberté. Un aspect particulier trés
important de cette analyse est son application aux moyennes de domaine.

MOTS CLES: Fondé sur un plan; moyenne de domaine; nombre effectif de degrés de libert¢; fondé sur un modele;

ordre de probabilité.

1. INTRODUCTION

La théorie statistique est en majeure partie de nature
analytique. On a au départ un ensemble de données et un
modele stochastique assez général qui est censé avoir
produit ces données. On recourt alors a la théorie statis-
tique pour estimer les parameétres du modeéle et déterminer
la précision des estimations. En fin de compte, le modéle
initial peut se réduire au résultat d’une série de tests
statistiques qui souvent consiste a déterminer si1’on peut
raisonnablement inférer que les valeurs de certains para-
metres sont nulles.

La théorie des sondages est, elle, avant tout descriptive
plutdt qu’analytique. L’objet d’étude est une population
finie. En principe, I'information relative a cette population
peut étre résumeée par une ou plusieurs statistiques descrip-
tives (par exemple la moyenne et la médiane de la popu-
lation). A cause des délais qui lui sont impartis ou de
contraintes budgétaires, le statisticien d’enquéte doit se
contenter d’un échantillon de la population pour estimer
ces statistiques. La plupart du temps, deux taches attendent
le statisticien dans les circonstances: il doit d’abord choisir
une méthode d’échantillonnage; ensuite, il doit estimer les
statistiques de la population a partir de I’échantillon formé.
Bien qu’il soit possible d’élaborer une théorie statistique
fondée sur un modeéle pour appuyer des opérations de ce
genre (voir, par exemple, Royall 1970), la plupart des
statisticiens d’enquéte préférent une approche sans modele
dite théorie des sondages fondée sur un plan. Selon cette
théorie, ce ne sont pas les valeurs de I’échantillon qui sont
stochastiques (comme c’est le cas pour la théorie fondée
sur un modele) mais le processus d’échantillonnage.
L’ouvrage de Rao et Bellhouse (1989) résume bien les deux
approches (celle fondée sur un plan et celle fondée sur
un modele) ainsi que les efforts qui ont été faits pour
les combiner.

L’objet de cet article est de tester une hypothése concer-
nant des parametres de régression linéaire. Nous supposerons
que le modele est correct et que les erreurs du modele sont

distribuées normalement avec une structure de covariance
pouvant étre complexe. Contrairement a Wu et coll. (1988),
nous ne modéliserons pas explicitement la structure
d’erreur (sauf peut-étre 4 un moment ultérieur). Nous
allons plutdt tourner notre attention vers une statistique
t calculée au moyen de ’estimateur de variance par linéa-
risation. Skinner (1989) et Kott (1991) ont démontré que
cet estimateur a des propriétés de robustesse intéressantes
du point de vue de ’approche fondée sur un modéle.

Nous proposerons aussi des méthodes pour réduire le
biais de modéle de I’estimateur de variance par linéarisation
et calculer le nombre effectif de degrés de liberté de cet
estimateur. Un aspect trés important de I’analyse sera
I’étude de la variance estimée des moyennes de domaine
et de la différence de ces moyennes.

Comme I’analyse présentée dans cet article s’inspire
essentiellement de I’approche fondée sur un modéle, les
termes ‘‘biais’’ et ‘‘variance’’ désigneront respectivement
le biais de modele et 1a variance de modele, sauf indication
contraire.

2. LE MODELE

Supposons que nous ayons une population de M
éléments qui peut étre décrite par le modele linéaire:

Yy = XuB + €y, 1)

ol yus estun vecteur M X 1 de valeurs de la population
pour la variable dépendante étudiée;
X, est une matrice M X K de valeurs de la popula-
tion pour les K variables indépendantes désignées;
B estun vecteur K X 1 de coefficients de régression;
€, est un vecteur aléatoire qui suit une distribution
normale de moyenne 0, et de variance Ly,.

Un échantillon aléatoire, S, formé de m éléments dis-
tincts est prélevé dans la population. Pour favoriser un
certain degré de généralité dans le plan d’échantillonnage,

! Phillip S. Kott, National Agricultural Statistics Service, 3201 Old Lee Highway, Fairfax (VA) 22030, U.S.A.



168 Kott: Test d’hypothése portant sur des coefficients de régression linéaire

nous supposons que la population est divisée en L strates.
Dans chaque strate 4, nous tirons aléatoirement #,, grappes
d’éléments distinctes et nous les désignons par uy,;, U,

vy Uppy Ensuite, nous tirons dans chaque grappe 4j
un échantillon aléatoire de my; éléments. Les grappes
sont aussi appelées unités primaires d’échantillonnage.
L’¢échantillon compte en tout » = Y #,, unités primaires
d’échantillonnage.

Chaque élément de 1’échantillon est désigné par les
lettres Aji, h étant la strate dans laquelle se trouve 1’élé-
ment, A/, 'unité primaire d’échantillonnage dans # et /,
I’élément proprement dit dans #j. Soit p,; la probabilité
d’échantillonnage de I’élément Aji et wy; = m/(Mpy;),
le poids d’échantillonnage de 1’élément. Notons que les
poids d’échantillonnage ont été normalisés, de sorte que si
Dyji égale la fraction de sondage, m/M, wy; sera égal a un.

Le modéle linéaire défini en (1) vaut aussi pour les
¢léments de I’échantillon S:

Vs = XSB + ES’

ou yg, par exemple, est le vecteur m x 1 des valeurs de
I’échantillon pour la variable dépendante. Soit €,; =
(€nj1> Enj2s -~ > E/’f"”hj) le vecteur d’erreurs pour les
¢éléments de ’unité primaire d’échantillonnage 4j. Or il
est possible de définir le vecteur €g de sorte que les €,
soient disposés les uns au-dessus des autres. Désignons
Var(Ehj) = E(E;UE,U’ ) par la matrice my; X om Ehj’ qu1
n’est pas nécessairement diagonale. Nous supposons que
les €5; ne sont pas corrélés d’une u.p.€. a I’autre, de sorte
que Ig est une matrice diagonale par blocs.

L’estimateur de 8 fondé sur un plan est I’estimateur par
les moindres carrés pondérés:

by = (XsWXs) ™' X Wys,

ou W est la matrice diagonale 1 X m des poids d’échan-
tillonnage. Le gi¢éme élément de la diagonale de W est le
poids d’échantillonnage rattaché au gitme élément de
I’échantillon. De toute évidence, by est un estimateur
non biaisé de 3 selon le modele défini en (1).

On peut simplifier I’expression de by en posant C
comme la matrice k X m (X{WXg) ~X{W, de sorte que
by = Cys. Soit Dy;, une matrice diagonale m x m com-
posée de uns (pour les éléments de 4/ échantillonnés) et de
zéros (pour les autres). En outre, posons Cy; = CD,,;.
Finalement, soit rg¢ = yg — X by, le vecteur des résiduels.

L’estimateur par série de Taylor, ou par linéarisation, de
Perreur quadratique moyenne de by (Shah et coll. 1977) est

L np
eqm = Z (ny/lmy — 11) E Ayjrsrs Ay, (2)
h=1 j=1
ou 4, = C; — nj ' ¥ Cy,, 1a sommation étant étendue
a toutes les unités primaires d’échantillonnage de la strate
K. Les termes “‘série de Taylor’’ et ‘‘linéarisation’’ signi-
fient que I’eqm est calculée selon la théorie des sondages
fondée sur un plan. Kott (1991) montre que eqm est un
estimateur quasi non biaisé de la variance de modéle de
by suivant des conditions raisonnables.

Il convient de souligner que dans leur calcul de eqm,
Shah et coll. ont supposé que les unités primaires d’échan-
tillonnage étaient tirées avec remise. Dans la présente
analyse, comme dans Kott (1991), nous supposons que les
u.p.é. sont distinctes, ce qui laisse entendre qu’elles ont
été prélevées sans remise. Cette différence s’explique par
le fait que les deux théories - celle fondée sur un plan et
celle fondée sur un modele - supposent des conditions
presque contraires pour I’indépendance des u.p.é. échan-
tillonnées a intérieur d’une strate. Toutefois, la diffé-
rence disparait si nous supposons que les u.p.é. ont été
tirées sans remise mais que le but de la théorie de la régres-
sion fondée sur un plan est d’estimer non le parametre
d’une population finie mais la valeur limite de ce para-
metre lorsque I’effectif de la population (et le nombre
d’unités primaires d’échantillonnage par strate) atteint un
niveau arbitrairement élevé. Voir Fuller (1975).

Sile modéle défini en (1) est valide et que L > 1, il existe
un autre estimateur de ’erreur quadratique moyenne de
by qui est aussi quasi non biaisé. Il a la méme forme que
I’estimateur de ’équation (2), sauf que I’on fait comme
siles nu.p.é. échantillonnées venaient toutes de la méme
strate (L = 1). Comme ce second estimateur peut étre
exprimé au moyen de I’équation (2), il n’est pas nécessaire
de le considérer séparément dans I’analyse qui suit.

3. UNE STATISTIQUE ¢ CLASSIQUE
BASEE SUR UN PLAN

I’estimateur by est un K-vecteur. Dans cette section,
nous nous intéressons a la statistique # qui sert a tester
I’hypothése unidimensionnelle que g8 = Oy pour un
vecteur ligne a K éléments ¢ = (g, ¢2, - . ., Gx). Le cas
d’application le plus courant pour ce type d’hypothese est
celui ot I’on cherche & établir si un élément particulier de
8 = (B, --., Bg), par exemple 3,, a une valeur nulle.
Toutes les valeurs g, seraient ici nulles, sauf g,, qui serait
égale a 1; O, aurait aussi une valeur nulle.

Si le modéle défini en (1) est valide et que ’hypothése
nulle (g8 = 6) est vraie, alors

© = (gby — Op)/{qVar(by)q'}"

suivrait une distribution normale de moyenne nulle et de
variance 1. Si on connaissait Var(by ), on pourrait
tester ’hypothése nulle en comparant la statistique © aux
valeurs d’une table de la distribution normale centrée
réduite. Malheureusement, Var{by-) doit étre estimée au
moyen de I’échantillon. La méthode classique (fondée sur
un plan) consiste & comparer la statistique

t = (gby — ©y)/(geqmq’ )", A3)

a une distribution ¢ de Student avecn — Lou (n — L — K)
degrés de liberté (voir Shah et coll. 1977).

Le principal objectif de cet article est d’examiner, puis
de modifier, la méthode décrite ci-dessus, qui manque
peut-&tre de généralité, en nous servant du modele défini
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en (1) et de ’hypothése selon laquelle Xg est une matrice
diagonale par blocs. Nous procederons en analysant

s° = gegmg’ comme un estimateur dev = gVar(by)q’.
Premlerement nous corrigerons s> pour en réduire le
biais; ensuite, nous déterminerons une meilleure méthode
pour calculer le nombre effectif de degrés de liberté de
I’estimateur ainsi corrigé.

4. LE BIAIS DE MODELE DE s?

L’analyse que nous allons faire est asymptotique. Bon
nombre des résultats dépendent de I’hypothése que n - le
nombre d’unités primaires d’échantillonnage dans 1’échan-
tillon - est grand. (Du point de vue de la forme, nous
devrions supposer qu’il existe une suite infinie de statis-
tiques qui prennent une valeur lorsque # devient arbitrai-
rement élevé.) Si n est grand, il doit en étre de méme pour
M et m, c’est-a-dire pour I'effectif de la population et de
I’échantillon, respectivement. Nous supposerons que
max {m,;} est borné par une valeur finie, disons 7.
Donc, m est borné par g et le nombre d’éléments non
nuls dans la matrice diagonale par blocs Eg est borné
par m3n.

Le nombre de colonnes dans X, K, est supposé fixe,
mais, pour le nombre de strates, L, nous avons une certaine
latitude. Soit que L demeure fixe lorsque 7 tend vers une
valeur arbitrairement élevée, les rapports #n,/n tendant
vers une limite positive fixe, soit que L/n tende vers une
limite positive fixe, max{n,} étant borné.

L’important, ¢’est que nous définissions des conditions
suffisantes pour que ’analyse qui va suivre soit valide.
Disons que la variable aléatoire ¢ (formellement, la suite
aléatoire infinie {¢,}) est d’ordre de probabilité n~?,
c.-a-d. ¢ = Op(n~°) lorsque | E(¢?) | < B/n*® pour
une valeur B finie. De méme, nous dirons que la matrice
aléatoire ® est égale a Op(n~ %) lorsque chaque élément
¢;; dans @ satisfait I'inéquation | E(¢}) | < B/n*®
Lorsque ¢ n’est pas aléatoire, il n’est pas nécessaire
d’affecter O de I’indice P. Méme chose pour O.

Les hypothéses suivantes sont raisonnables, compte
tenu de la structure qui a été définie:

(1) C = (X' WX) 'X'W existe et est 0(1/n);
(2) E(ihj) = Ehj + 0(1/}1), ou ﬁh] = r,,jr;;j.

L’hypothése 1 atteste que Var (by) = CEC’ = O(1/n)
puisque les lignes de C comptent m éléments et que Lg
contient tout au plus /3n éléments non nuls.

On peut récrire la variance de gby sous la forme v =
EZ th/nz, ou Vij = nzghjESghj, 8nj = qCDhj et Dhj est
une matrice diagonale composée de uns (pour les éléments
échantillonnés de I’u.p.€. #j) et de z€éros (pour les autres).
De méme, on peut récrire s> = gegmgq’ sous la forme

L ny
E (np/ny — 11) E (8nj — &n)rsrs(gn — &)’
"= “
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n, —11) E [ghjf:sgi;j

= E (ny /1
— 2g,Esg/; + £1Xs8i ],

oug, = Y g/n; lasommation étant etendue a tous les
j dans 7, et ES = ZZDhjrSrS’Dhj.

Les vecteurs g, et g, sont tous deux O(1/n) parce
que C = O(1/n) et que D,; contient un nombre limité
d’éléments non nuls. Donc, E(thESg,U) = gnLs&i +
O(n™*), E(g,Lsgfy) =8nTsgiy + O(n ) et E(g,Lsgh) =
ghESgh + O(n~?). Par conséquent, E(s? — v?) =
O(n?).

Comme rg = (I, — XC)€g et E(€g€g) = K,
E(rsrs) —ES XCES— Esc X'’ +XC25C X’
Nous pouvons voir d’aprés ’équation (4) que E (s?) =

2—R, o0 R= Y (ny/lny, —11) L (g — &)
Z(ghj — g et Z=2XCLs — XCEC'X'. Or Z =
0O(1/n), parce que C = O(1/n), X aun nombre fixe de
colonnes et le nombre de termes non nuls que contient
chaque colonne de Eg est limité, ce qui implique que

= O(n~%). Par conséquent, —R/v?, le biais relatif
de 52, est O(1/n).

Un autre estimateur de v2, qui a un biais relatif moindre,
est

s: = s%/(1 — s*R), &)

ou
R '—‘{ E (ny/[ny, — 1])2 (&nj — 8128y —gh)'},
h=i j=1

et

Z = 2XCLs — XCE,C' X',

Dans I’équation (5), R/s” sert & estimer R/v?. Si nous
proposons ici I’estimateur de la variance 52 au lieu de
I’estimateur plus courant s> + R, c’est uniquement parce
que R, en tant qu’estimateur de R, a un biais relatif non
négligeable.

5. LA VARIANCE RELATIVE DE L’ESTIMATEUR
DE LA VARIANCE

Posons e;; = nzghjes, de sorte que Var(e,y) = v,U,et
rappelons que v = ZZV,,J /n%. Si én; = ngyts, la
variable aléatoire s> peut étre reformulée comme suit:

i
ny — 11) E (é; — éy)°
j=1

L
s2=n"2 E (ny/1
h=1

n72Y (my/ Ly — 1LY (e — €)?

— (gy — &8)A(gw — &1},
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ouAd = 2XCeges; — XCesesC’' X' . On peut maintenant
montrer que

L "
S% = }’142 2: (nh/[nh —'1]) 2: (em - &02
=1

h=1

+ Op(n—37?).

Considérons une variable aléatoire qui suit une distri-
bution x? avec F degrés de liberté. Sa variance relative est
2/F. Cela évoque une estimation de type Satterthwaite du
nombre effectif de degrés de liberté de s2 (voir Satterth-
waite 1946), c’est-a-dire

(nv)*
Fe=——r . ©
X {E Vig + 35 Vi vigd (g — 1)2}
i=1 J=1 J#]

ce qui est le quotient de 2 environ par la variance relative de
sz (puisque si = n 7 Y, (Y €+ L0 2 €0/ (ny — 1Y)

La voie a suivre dans les circonstances serait de tester
I’hypothése que g8 = 6, en supposant selon I’hypothese
nulle que

ty = (qu - 90)/5*, (7)

suit une distribution # de Student avec F degrés de liberté,
F étant calculé au moyen de I’équation (6) et des hypo-
theses étant faites & propos des vy;. Appelons ce test le
test t modifié.

6. UN EXEMPLE SIMPLE

Considérons un échantillon aléatoire simple de 7 unités,
dont n, forment le sous-ensemble désigné par A et n,,
I’autre sous-ensemble, désigné par A. Soit y; la valeur
observée pour 1’unité i. Supposons que le modele linéaire
suivant est valide:

Yi=diB + (1 —d)fr + €, (8

ol d; égale 1, si ’unité / appartient au sous-ensemble A,

et 0, si elle appartient a I’autre sous-ensemble, et ou les €;

sont des variables aléatoires indépendantes distribuées nor-
malement.

En supposant I’homoscédasticité des erreurs, nous
avons comme estimateur par régression de 3, (en version
modele et en version plan) la moyenne de domaine
non pondérée y, = Y ;4¥;/n;. L'estimateur par linéari-
sation de la variance de cet estimateur est simplement
vp = (n/[n — 1])Yiea(y; — Fa)?/ni. (Notons que
lorsqu’une moyenne de domaine est considérée comme un
parameétre analytique, sa variance ne nécessite pas de
correction pour population finie; voir Fuller 1975.)

L’estimateur par linéarisation v; differe de ’estima-
teur de la variance fondé sur un modele, soit vy, =
[YieaWi =507 + LTieayi — 72)21/[ny(n = 2)].
L’avantage de v, par rapport a v, est qu’il est asymp-
totiquement non biaisé selon le modéle méme lorsque les
€; sont hétéroscédastiques. Cette caractéristique a été
relevée par Skinner (1989) et Kott (1991). Malheureuse-
ment, on peut néanmoins observer un biais appréciable
pour un nombre # fini. Par exemple, lorsque » = 100 et
n; = 10, le biais relatif de v; est d’environ 10%. Pour le
constater, il suffit de remarquer que vg = Yieq (Vi — 74)2/
(niln, = 11) = ([n = 1]1/n)(ny/[ny — 1])v, est
parfaitement non biaisé.

Revenons a notre exemple. Si une personne calculait
une statistique ¢ a ’aide de la méthode classique fondée
sur un plan, non seulement elle utiliserait un estimateur
de la variance biaisé, mais elle supposerait aussi que la
statistique a 97 ou 99 degrés de liberté (c.-a-d. 100 unités
d’échantillonnage moins 1 strate moins 2 variables expli-
catives, cette derniére soustraction n’étant pas toujours
effectuée). Or, suivant des conditions idéales (erreurs
homoscédastiques dans le sous-ensemble A4), la statistique
t calculée au moyen de v suit une distribution ¢ de Student
avec 9 degrés de liberté seulement.

Si on combine I’équation (5) a estimateur de variance par
linéarisation, v;, on obtient un estimateur de la variance
presque identique a vg (comme R = [v;/n[1 — ny/n]],
’écart entre s? et vp n’est que de 0.1%). En supposant
que les erreurs sont identiquement distribuées dans les
sous-ensembles A et A et en calculant le nombre effectif
de degrés de liberté, F, au moyen de I’équation (6), on
obtient le chiffre de 9.99, ce qui est presque un degré de
plus que dans le cas précédent mais nettement mieux que
97 ou 99 degrés de liberté.

Il serait normal de tester I’hypotheése que les moyennes
de domaine de I’équation (8), 8, et 3,, sont ¢gales. Autre-
ment dit, est-ce que 3, — B, = Oy = 0? Dans I’hypo-
thése que la variance est la méme pour toutes les unités,
la statistique ¢ corrigée est

E yi/n — E Yilny

« €A i€ed

(1 — s 2R)"s

ou
s = [n/(n — DI Leay; — Pa)2ind

+ Yieayi — Fa)2/n3l,
et

[n/(n — D)1[(Siea i — F)2/00) (1 — ny/n)

e
il

+ (Lieayi — 72)%/n3) (1 — ny/n)].
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Pour calculer le nombre effectif de degrés de liberté de
ns®/(n — 1), et donc de ¢., au moyen de I’équation (6),
notons que L = letquev; o 1/n? pour i € A tandis que
v; o 1/n? pour i € A. Par conséquent,

F =
(l/l/ll + 1/”12)2

3

(1/n3 + 1/m3 + [{(1/ny + 1/my)? = 1/ny — 1/ny))/n?

ce qui donne 12.3 lorsque #n; = 10et n, = 90. Le nombre
réel de degrés de liberté de ns?/ (n — 1) (c.-a-d. le quotient
de 2 par la variance relative de ns%/(n — 1)) est assez
semblable a ce résultat, soit 11.1 (la variance relative de
ns?/(n — 1) est égale au quotient de 2[ (n; — 1)/n} +
(ny — 1)/nd] par [(n, — D)/ni + (ny — 1)/n3]?).

Cet exemple fictif vise surtout a montrer combien les
méthodes classiques fondées sur un plan peuvent ne pas
gtre fiables, méme avec un échantillon apparemment
grand. Le test # modifié est, de toute évidence, un grand
pas dans la bonne direction.

On peut étre tenté de ne pas faire d’hypothéses a propos
des vy, et d’estimer /" au moyen de la formule

L np
(nsg)* — E E 254 /3
f= )
L ny
) {2 shi/3 + Y Siysiy/ (ny — 1>2}
i=1 N j=1 J'#i

ou s%j = nz(ghjrs) 2. Méme si f est un estimateur conver-
gent de F, nous verrons que son utilisation peut donner
des résultats trompeurs.

Par suite de ’application répétée de I’équation (9) a
10,000 ensembles de données simulées constitués suivant
I’hypothése que les €; dans 1’équation (8) sont indépen-
dantes et identiquement distribuées selon la loi normale,
on a obtenu une valeur f moyenne d’environ 11.2 — avec
un écart-type d’environ 3.5 - pour la variance de y,.
Outre qu’elle présente une certaine variabilité, la valeur f
moyenne est plus grande que F a cause du dénominateur de
I’équation (9), qui est une variable aléatoire. Il se trouve que
la valeur approximative de 1/f est de 0.100 (= 1/9.99),
comme prévu. Donc, méme si 1’on peut &tre tenté d’utiliser
I’équation (9), il n’est pas recommandé de le faire.

7. UN AUTRE EXEMPLE DE MOYENNE
DE DOMAINE

Devant un exemple simple comme celui que nous venons
de présenter dans la derniére section, la plupart des statis-
ticiens partisans de I’approche fondée sur un plan consi-
déreraient tout simplement le sous-ensemble A d’unités
échantillonnées comme un échantillon aléatoire simple
indépendant. L’ estimateur de variance par linéarisation
concorderait alors avec I’estimateur fondé sur un modele.
Dans la pratique toutefois, la formation d’un échantillon
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implique souvent un échantillonnage par grappes, une
stratification ainsi que des probabilités d’échantillonnage
inégales. Lorsque le domaine étudié ne correspond pas a
une strate du plan, il devient normalement impossible de
séparer les éléments échantillonnés du domaine (qui ne
sont pas nécessairement des unités primaires d’échantil-
lonnage) en des échantillons aléatoires indépendants.

L’enquéte de 1985 sur la consommation de nourriture
des personnes (Continuing Survey of Food Intakes by
Individuals CSFII) offre un exemple d’échantillon com-
plexe comme celui que nous évoquons plus haut. Cette
enquéte, qui reposait sur un plan d’échantillonnage a
plusieurs degrés stratifié, avait pour objet la consomma-
tion d’éléments nutritionnels des femmes de 19 a 50 ans
et des enfants de 1 & 5 ans. L’échantillon comprenait
environ 140 femmes qui disaient &tre de race noire et 1,150
qui disaient étre de race blanche.

Apres avoir supposé que les valeurs de la consommation
individuelle d’éléments nutritionnels étaient indépendantes
¢t identiquement distribuées, nous avons calculé la variance
relative (R/s?, d’aprés I’équation (5)) et le nombre
effectif de degrés de liberté (F, d’aprés I’équation (6)) de
I’estimateur de variance par linéarisation pour les deux
groupes de femmes. Pour les femmes de race blanche, le
biais relatif était de 0.003 et le nombre effectif de degrés
de liberté, de 48.1. Pour les femmes noires, le biais relatif
était de 0.026 et le nombre effectif de degrés de liberté, de
10.1. Donc, malgré un échantillon de taille assez élevée,
le nombre effectif de degrés de liberté pour les femmes de
race noire est plutdt faible. Le calcul du nombre de degrés
de liberté selon la méthode habituelle donne environ 60
(120 u.p.é. moins 60 strates selon le plan).

8. ANALYSE

Comme nous I’avons déja dit, le recours aux méthodes
fondées sur un plan est une solution souvent acceptable
lorsque le modele de I’équation (1) ne convient pas.
Malheureusement, ’approche adoptée ici, strictement
fondée sur un modele, ne nous permet pas de traiter plus
a fond cette question. Il serait néanmoins peu réaliste de
penser que la statistique # classique basée sur un plan puisse
donner de meilleurs résultats lorsque le modele de I’équa-
tion (1) n’est pas valide que lorsqu’il I’est.

La version modifiée de la statistique basée sur un plan
que nous proposons ici peut soulever une difficulté si le
modele de I’équation (1) esf valide: le test peut perdre de
sa puissance. Cela peut arriver si les coefficients de régres-
sion sont estimés au moyen de poids d’échantillonnage et
si la structure d’erreur n’est pas modélisée directement.

Cette perte de puissance est attribuable a la formule
initiale, basée sur un plan, et non au fait que nous ayons
modifié cette formule. De fait, s2 est un estimateur con-
vergent selon le plan de I’erreur quadratique moyenne de
plan de by lorsque s2 Pest aussi, parce que R/s%, dans
I’équation (5), est aussi Op(1/n) du point de vue du plan,
en supposant que le premier degré d’échantillonnage se
fasse avec remise.
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On peut illustrer avec force la question de la puissance
en reprenant ’exemple simple de la section 6. L’estimation
basée sur un modele et I’estimation basée sur un plan sont
identiques. Si ’on suppose que tous les €; sont identique-
ment distribués, I’estimateur de la variance fondé sur un
modéle, vy, qui dépend de I’hypothése d’homoscédasti-
cité, est non biaisé et a 98 degrés de liberté. La version
corrigée de I’estimateur de la variance fondé sur un plan
est aussi virtuellement non biaisée, mais elle n’a que
9 degrés de liberté.

En pratique, il sera souvent sage de sacrifier la puis-
sance a la robustesse. L’équation (6) offre alors un moyen
intéressant d’évaluer la perte probable de puissance quand
on utilise le test  modifié (équation (7)) et que les hypo-
theéses du modeéle sont justes. En outre, cette méme équa-
tion se préte 4 des analyses de sensibilité par lesquelles on
peut mesurer les effets de diverses hypothéses concernant
les V]U'.
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