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Corrections du biais pour des estimations d’enquéte tirées de données

comprenant des valeurs imputées par quotient par suite d’une
non-réponse selon un mécanisme confondu

E. RANCOURT, H. LEE et C.-E. SARNDAL!

RESUME

La plupart des enquétes souffrent du probléme de données manquantes attribuable & la non-réponse. Pour traiter
ce probiéme, on a souvent recours a 'imputation afin de créer un ‘‘ensemble de données complet”, c’est-a-dire,
un ensemble de données composé d’observations réelles (pour les répondants) et d’imputations (pour les non-
répondants). Habituellement, on effectue imputation en supposant un mécanisme de réponse non-confondu. Quand
cette hypothese se révele fausse, un biais est introduit dans estimateur ordinaire de la moyenne de population calculé
4 partir de ’ensemble de données complet. Dans le présent article, nous étudions 1'idée d’employer des facteurs
de correction simples pour régler le probléme du biais dans le cas ol I’on a recours & I’imputation par quotient.
Nous évaluons Iefficacité des facteurs de correction a 1’aide d’une simulation de Monte Carlo dans laquelle nous
utilisons des ensembles de données produits artificiellement qui représentent divers taux de non-réponse et mécanismes
de non-réponse et diverses superpopulations et corrélations entre la variable étudiée et la variable auxiliaire. Nous
constatons que ces facteurs de correction sont efficaces, particuliérement lorsque la population suit le modele sous-
jacent I'imputation par quotient. Nous traitons aussi d’une option pour estimer la variance des estimations ponctuelles
corrigées.

MOTS CLES: Biais conditionnel; simulation Monte Carlo; estimateur de rétablissement; estimation de la variance.

1. INTRODUCTION

Aprés avoir supposé un modele logistique pour la

Dans les enquétes, ’existence de la non-réponse est
plutdt la régle que ’exception. On impute souvent les
données manquantes attribuables a la non-réponse afin
d’obtenir un ensemble de données complet et on utilise
I’estimateur ordinaire a partir de cet ensemble de données
en supposant que le mécanisme de réponse sous-jacent est
non-confondu. Toutefois, une estimation ponctuelle
obtenue de cette facon est biaisée lorsque le mécanisme de
réponse est confondu. Dans ce cas, le biais pourrait étre
trés important, comme on le fait remarquer dans Lee,
Rancourt et Sarndal (1994). Selon Rubin (1987, p. 39), un
mécanisme de réponse est non-confondu s’il ne dépend pas
de la variable étudiée; autrement, il s’agit d’un mécanisme
confondu. (Une définition formelle adaptée aux besoins
du présent article sera présentée a la section 2.)

Dans un cadre bayesien, le mécanisme de réponse non-
confondu est appelé ‘‘ignorable”’. Pour un biais causé par
un mécanisme de réponse non-ignorable, Rubin (1977, 1987)
et Little et Rubin (1987) ont étudié une méthode qui permet
de corriger la moyenne des répondants a I’aide de variables
auxiliaires. Dans cette méthode, on suppose une régression
linéaire entre la variable étudiée y et un vecteur de variables
auxiliaires x. On suppose aussi que le vecteur des coeffi-
cients de régression pour les non-répondants suit une dis-
tribution normale a priori avec une moyenne égale au
vecteur des coefficients de régression pour les répondants.

probabilité de réponse, Greenless, Reece et Zieschang
(1982) ont proposé une méthode pour traiter la non-
réponse non-ignorable 4 P’aide de 1’estimation par la
méthode du maximum de vraisemblance. De plus, on
suppose qu’il existe un modele de régression linéaire pour
larelation entre y et x, un vecteur de variables auxiliaires.
Le modele logistique de la probabilité de réponse inclut
y et z, un vecteur de variables auxiliaires différentes. En
supposant aussi que le terme d’erreur de la régression suit
une distribution normale, les auteurs précités obtiennent
des estimations du maximum de vraisemblance des para-
metres inconnus du modele de régression et du modéle
logistique. Finalement, pour un non-répondant, on calcule
une valeur imputée comme la moyenne de la distribution
conditionnelle de y étant donné les valeurs de x et z pour
les non-répondants, et les parametres estimeés. Il se peut
qu’une telle méthode donne de bons résultats quand toutes
les hypothéses du modele sont respectées mais il est pro-
bable qu’elle soit trés sensible aux spécifications des deux
modeles. On ne peut habituellement pas faire de test pour
vérifier I’adéquation du modele de la probabilité de
réponse. Toutefois, si des données peuvent étre obtenues
d’une source externe, il peut alors étre possible de faire un
test portant sur le modele de la probabilité de réponse,
comme Greenless et coll. I'ont fait a I’aide de données
provenant de la Current Population Survey. L’application
de cette méthode exige des calculs intensifs.
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Dans le cas des données de type nominal, on a aussi
proposé quelques méthodes pour traiter le probléme de la
non-réponse non-ignorable. Par exemple, Baker et Laird
(1988) essaient de modéliser le mécanisme de réponse a
I’aide de modeles log-linéaires. On traite aussi de la modé-
lisation causale dans Fay (1986, 1989).

A Statistique Canada, on utilise souvent 'imputation
par quotient, particulierement dans les enquétes a passages
répétés. Par exemple, dans ’Enquéte mensuelle sur les
industries manufacturiéres, on impute des valeurs pour les
livraisons de la période courante a I’aide de la méthode
d’imputation par quotient en utilisant les livraisons du
mois précédent comme variable auxiliaire. Cette méthode
simple est trés intéressante pour les spécialistes parce
qu’elle refléte la variation d’un mois a 'autre.

Dans le présent article, nous étudions la possibilité
d’améliorer a I’aide de facteurs de correction simples Iesti-
mateur appliqué a des données comprenant des valeurs
imputées par quotient. Par conséquent, nous supposons
que 'imputation a déja été effectuée et nous essayons de
corriger ’estimateur. Nous nous concentrons sur I’estima-
tion de la moyenne. L’utilisation de facteurs de correction
simples serait trés intéressante pour ’utilisateur pourvu
qu’elle donne d’assez bons résultats. Une telle procédure
est aussi facile a appliquer sans avoir recours 4 un travail
informatique considérable et elle nous évite de modéliser
explicitement le mécanisme de non-réponse. Toutefois,
notre méthode différe de celle de Rubin en ce sens que nous
utilisons des facteurs de correction dépendants de I’échan-
tillon plutdt qu’une constante choisie a priori.

Dans la section 2, nous définissons plusieurs facteurs
de correction simples qui répondent & nos exigences. Dans
la section 3, nous proposons un estimateur de la variance
qui peut étre utilisé conjointement avec les estimateurs
ponctuels corrigés. Nous avons examiné les propriétés des
estimateurs ponctuels corrigés & ’aide d’une simulation
de Monte Carlo dont nous traitons dans les sections 4 et 5.
Dans la section 6, nous présentons des conclusions.

2. FACTEURS DE CORRECTION DU
BIAIS SIMPLES

Désignons par U = {1, ..., k, ..., N} I’ensemble
des indices d’une population finie et représentons la
moyenne de population de la variable étudiée y par y,; =
(1/N) ¥ yyr. Nous supposons que y, > 0 pour tout
k € U. Nous tirons de U, sans remise, un échantillon aléa-
toire simple s de taille # (EASSR). L’estimateur non biaisé
qui serait utilisé avec un taux de réponse de 100% est la
moyenne de 1’échantillon

Fo = (1/n) Y wi. 2.1

Soit ret o les ensembles des unités répondantes et non
répondantes, respectivement, de sorte que s = r U o.
Nous désignons le plan d’échantillonnage EASSR par p( )
et le mécanisme de réponse, étant donné s, par g(- | s).

Autrement dit, p (s) est la probabilité que ’EASSR s soit
tiré et g(r | s) est la probabilité que I’ensemble des répon-
dants r soit réalisé étant donné I’échantillon s. Désignons
aussi par m et par / la taille de r et de o, respectivement.
Pour simplifier, nous supposons que la probabilité que
n = 0Oest négligeable. Nous supposons que I’imputation
est effectuée a ’aide d’une variable auxiliaire, x, dont la
valeur, x; est connue et positive pour tout k € 5.Si k € o,
la valeur manquante y, est imputée par y,. L’ensemble de
données complet est désigné par {y.,:k € s}, ou
Yoo =YeSikerety, = F,sik € o.

Dans le présent article, nous étudions I’imputation par
quotient. Cette méthode d’imputation courante est basée
sur un modéle simple. C’est-a-dire que, si la valeur y,
manque, on 'impute par B,x;, ou B, = (X,7)/(%,x:).
Le modéle désigné par £ précise que, pour k € s,

Ve =Bx+ €, Eg(€x|xp) =0, Vi(€r|x) = oy,

Eg(EkE[ | xk,x,) = 0, k#1. (22)

Selon ce modele, B,x, est le meilleur prédicteur linéaire
non biaisé de la valeur manguante y;, d’aprés les données
fournies par les répondants { (y;,x;) : k € r}. L’ensemble
de données complet est alors composé des valeurs

Vies si ker
g = - 2.3
Ik {B,xk, si k€ o. 2-3)

La procédure habituelle consiste a prendre la formule
de ’estimateur utilisée dans le cas d’un taux de réponse
de 100% & I’ensemble de données complet. Cela donne

_ Ir . _
Y = Z E Vg = Trxs = JVraimp>» 2.4)

ou Xs = (1/n) ¥oxe, ¥r = (1/m) Yy et X, = (1/m)
¥, x;. Remarquez que raimp signifie imputé par quotient.

Nous devons maintenant chercher & savoir si I’imputa-
tion peut rétablir estimateur utilisé dans le cas d’un taux
de réponse de 100%, ., en ce sens que I’espérance de
I’estimateur d’imputation ., est égale a y,, étant donné s.
A moins que cela ne puisse se réaliser, ’imputation par
quotient aura introduit un biais. Pour examiner cette
question, nous devons étudier le mécanisme de réponse.
Aux fins du présent article, nous disons qu’un mécanisme
deréponse g(- | 5) est non-confondu s’il est de la forme
g(r|s)y =q(r|x)oux, = {x.:ke€s} et les probabilités
de réponse satisfont P(k€r | s) > O pour tout kK €s.
C’est-a-dire qu’il peut dépendre de s et des valeurs x qui
lui sont associées. S’il dépend aussi des valeurs y, de sorte
queg(r|s) = q(r| x,,¥), alors on dit qu’il s’agit d’un
mécanisme de réponse confondu. Dans ces définitions, le
mécanisme de réponse dépend de I’échantillon obtenus. On
trouve des définitions légérement différentes de ‘“méca-
nisme de réponse confondu’’ et de ‘“mécanisme de réponse
non-confondu’’ dans Rubin (1987, p. 39); dans ce dernier
cas, les mécanismes de réponse sont non-conditionnels.
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Voici un exemple de mécanisme de réponse non-confondu

qtr1s) =] -6 ] O

ker kes—r

o1 ©,=1— P(ker|sy=1— e ", pour une
constante positive v, est la probabilité de non-réponse de
Punité k. Par contre, si©, = 1 — e~k alorsg(r | s)
est un mécanisme confondu.

Le mécanisme de réponse uniforme défini parg(r | s) =
(1 — ©)™0" ™ est un mécanisme non-confondu parti-
culierement simple. Ici, les unités répondent selon des
expériences de Bernoulli (1 — O) indépendantes et iden-
tiques, ou O est la probabilité de non-réponse commune
a toutes les unités.

Le fait de considérer qu’un estimateur d’imputation
yyde yy, y compris Fraimp défini en (2.4), est bon dépend
en partie des hypothéses faites par I’analyste & propos du
mécanisme de réponse et en partie de la relation entre y
et x. Plus loin dans cette section nous traitons de plusieurs
hypothéses possibles. Pour tout s donné, I’objectif est que,
suivant des hypothéses réalistes précises, I’espérance de la
différence y,; — y, soit proche de zéro. Autrement dit,
suivant les hypothéses données, le biais conditionnel
(Biais-C) de y,, Biais-C (3;)) = E(y — Js | 5) devrait
atre faible. Nous appelons y;, un estimateur de rétablis-
sement de y; si Biais-C (ﬁu) = Oou = 0c’est-a-dire, si
Pespérance conditionnelle de J, st (approximativement)
égale a y,. Il ’ensuit que si le Biais-C est (approximative-
ment) égal & zéro pour tout s, alors le biais inconditionnel,
soit sur tous les échantillons possibles est aussi (approxi-
mativement) égal a zéro.

Les hypothéses varient selon les analystes. Etudions
certaines hypothéses courantes et posons-nous la question:
Quels estimateurs de rétablissement ces hypotheses
permettent-elles d’utiliser?

Hypothése I: Le mécanisme de réponse est uniforme.

En vertu de I’hypothese I, J,m, €st un estimateur de
rétablissement. Pour constater que tel est bien le cas,
remarquez que

BiaiS-C()_)raimp) = Eq()_)raimp I S) - Js = 0’

parce que, étant donné s, Pp,im,, €t ’estimateur par quo-
tient classique de y,. L’hypothése I n’est pas réaliste dans
la plupart des enquétes. On sait que la propension a
répondre varie en fonction de caractéristiques observables
telles que la taille et la branche d’activité (pour les établis-
sements commerciaux), la taille de la famille et le genre
de famille (pour les ménages), I’age, le sexe et le revenu
(pour les particuliers). Selon cette hypotheése irréaliste,
méme un estimateur élémentaire comme la moyenne des
répondants 5, = (1/m) Y, y, est un estimateur de
rétablissement:

Biais-C(y,) = E,(J, | s) — s = 0.
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Toutefois, si ’hypothese I est vérifiée, P yim, est préféré
a y, parce que ’estimateur par quotient est caractérisé par
une variance plus faible si le modele £ est valide.
I’analyste doit manifestement considérer des hypotheses
plus réalistes qui permettent aux probabilités de réponse
de varier selon les caractéristiques observables. L hypo-
these ci-apreés, composée de deux parties, est de ce genre.

Hypothese II: (II-1): le mécanisme de réponse est arbi-
traire sauf pour le fait qu’il est non-
confondu;

(11I-2): le modéle de ’imputation par quo-
tient (2.2) est vérifié.

Ici, (1I-1) est une exigence moins stricte et plus réaliste
relativement au mécanisme de réponse que l’exigence
d’uniformité de I’hypothése I. Selon (I1-1), le mécanisme
de réponse peut avoir n’importe quelle forme pourvu qu’il
soit non-confondu. Toutefois, les hypotheses I et IT ne sont
pas directement comparables puisque 1’hypothése II
contient une composante de modéle, (I1-2), qui manque
dans I’hypothese 1. Selon I’hypothése II, 3, 4m, €st un esti-
mateur de rétablissement parce que

Biais-C()?raimp) = Eg{Eq(yraimp) — Js l S}

= EqES <?Xs> - Eg (¥s)

= E,(Bx) — B% = 0.

Remarquez que I’on peut changer ’ordre des espérances,
E. E, a E E; suivant ’hypothese 11, parce que le méca-
nisme de réponse est alors de la forme g(r | x,) c’est-a-dire
qu’il ne dépend pas des valeurs y. Par contre, la moyenne
des répondants 7. n’est pas un estimateur de rétablissement
parce que

Biais-C(J,) = E{Eq(F,) — Js | s} = BLE (%, | ) — X},

qui est généralement non nul selon ’hypothese II. Nous
pouvons, toutefois, transformer y, en un estimateur de
rétablissement & I’aide d’un facteur de correction multi-
plicatif. Cela donne

Lo CDE) e

qui n’est qu’une autre facon d’exprimer Py, comme on
peut facilement le vérifier. Dans un exemple qui utilise
I’approche bayesienne, Little et Rubin (1987, p.233)
obtiennent un estimateur identique a P’estimateur (2.5).

Etudions maintenant les mécanismes de réponse con-
fondu. Ces derniers causent des problemes plus difficiles
quand on veut trouver un estimateur de rétablissement.
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Hypothése I1I: (ITI-1): le mécanisme de réponse est arbi-
traire sauf pour le fait qu’il est
confondu;

(I11-2): le modele de I’imputation par
quotient (2.2) est vérifié.

Il est habituellement difficile sinon impossible pour
I’analyste de déterminer laquelle des hypothéses IT ou TI1
est la plus appropriée. L’examen des données n’aidera pas
beaucoup si les seules données disponibles se rapportent
au moment présent, ce qui est généralement le cas dans une
enquéte unique. Il est alors impossible de vérifier I’hypo-
thése faite (qu’il s’agisse de ’hypothése II ou de I’hypo-
thése III). Par contre, si ’analyste posséde de Pexpérience
relativement a une enquéte répétée réguli¢rement, cette
personne peut alors avoir des raisons légitimes de croire,
par exemple, que la non-réponse est une fonction de la
variable étudiée.

Dans certaines situations, on peut faire I’hypothese
qu’il existe un mécanisme confondu pour les raisons
suivantes. Supposons que, dans une enquéte sur les finances
personnelles, la variable a I’étude y est I’“‘épargne’’ et que
la variable auxiliaire x est le “‘revenu’’, les valeurs x; étant
connues pour les individus & € s. Il est vraisemblable qu’il
existe une corrélation entre la probabilité de non-réponse
du répondant k et le montant de ’épargne y, qu’on lui
demande de divulguer ainsi que le montant du revenu x,
que Pon connait d’autres sources. Mais puisque I’épargne,
et non le revenu, est la variable que le répondant doit
divulguer directement dans le cadre de I’enquéte, il peut
étre plus réaliste de supposer que la probabilité de non-
réponse est une fonction de y, que de supposer qu’elle est
une fonction de x,. Par conséquent, il pourrait &tre plus
réaliste de supposer qu’il existe un mécanisme confondu
plutét qu’un mécanisme non-confondu.

Selon I'hypotheése III, ni §, ni §,4im, ne sont des estima-
teurs de rétablissement. On peut exprimer le Biais-C de
Fraimp Par la formule

E Xk

r

BiaiS'C ()—}raimp) = xS EE Eq ’

ou €, est défini par le modele (2.2). Ce Biais-c est géné-
ralement non nul et peut tre tres élevé quand le taux de
non-réponse est élevé et la corrélation pas trés forte.
Toutefois, il est difficile d’évaluer le Biais-C, puisqu’on
ne précise pas la forme exacte du mécanisme de réponse.
Remarquez qu’en vertu de I’hypothese I11, il n’est pas
permis de changer I’ordre des espérances E; et E, puisque
qg(r| s) dépend des valeurs de y. Par exemple, il est
probable que I’on trouve un Biais-C négatif si le total des
résidus pour les répondants Y, €, tend & étre négatif.
Un mécanisme de réponse confondu (comme dans
I’hypotheése II1) introduit un biais dans I’estimateur de la
pente B, = (¥,y.)/(X,x;). Par conséquent, B,x, est
une imputation biaisée pour une valeur manquante yy .
Afin d’améliorer la situation, supposons qu’une valeur

manquante y, est imputée par CB,x; plutdt que par B,x;
ou C est une quantité a préciser. Alors, les données apres
imputation sont définies par

s i ke
yo= 1 e SRS 2.6)
CB,x;, si k€o

et, désignant la moyenne d’échantillon de ces données par
Jeos = (1/n) Y59, nous obtenons P’estimateur

Py =)7,[1 n <1 - 'S) (Ci— - 1>] 2.7)

Une correction simple comme celle utilisée dans (2.6) a été
mentionnée dans Rubin (1986; 1987, p. 203) dans le con-
texte de I’'imputation multiple. Rubin voit C comme une
constante choisie par ’utilisateur selon les connaissances
que cette personne possede déja. S’il s’avere que le choix
de la constante est juste, le biais de (2.7) peut étre faible.

Ici, nous examinerons des choix de C qui sont adap-
tatifs, c’est-a-dire qui reflétent 1’échantillon obtenu s et
I’ensemble de répondants réalisé r. Idéalement, C devrait
étre tel que I'imputation rétablira exactement I’estimateur
Js = (1/n) ¥y, qui serait utilisé avec un taux de
réponse de 100%. Cette valeur de C est déterminée par
PPéquation

Vs = % Yo = % Y V= %(Eyk +ECE’X">'
s s r ]

Un calcul simple montre que la valeur optimale de C est

ou B, = ¥, v/ X ,x: est ’estimation de la pente si le
modéle (2.2) pouvait étre ajusté aux non-répondants. Les
valeurs imputées seraient alors §, = B,x, pour k € o.
Manifestement, C,, et B, ne peuvent étre calculés puis-
qu’ils dépendent de valeurs manquantes de y;. Pour un
mécanisme non-confondu (comme dans ’hypothése IT),
nous pouvons nous attendre que C,,,; = 1 étant donné s

parce que

B
EEEq(Copt ! S) = Equ (*‘B.—o | S) = 1.

r

Mais pour un mécanisme confondu (comme dans ’hypo-
these 11I), C,p, peut Etre tres loin de 'unité. Supposons
que Cope > 1. Remarquez que > 1 si et seulement si
Yrews < 0, avec e = yp — Byxy, ou By = (Loyi)/
(X xy) est Pestimation inconnue de la pente pour un taux
de réponse de 100%. C’est-a-dire que C,, > 1implique
que les résidus e, pour les répondants sont négatifs en
moyenne. Uneillustration de cette situation est présentée
dansla figure 1,ottn = 10,/ = n — m = Setlesrésidus
e, des cing répondants sont tous négatifs.
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Exemple de représentation graphique des données
(¥, Xx) pour un mécanisme de réponse confondu.

Figure 1.

Si ’on suppose que Cop > 1, une méthode que peut
appliquer ’analyste travaillant selon 1’hypothese III
consiste 4 choisir une valeur C calculable qui satisfera
probablement a la condition C > 1, puis & utiliser cette
valeur C pour construire Pestimateur (2.7). Des facteurs
C qu’on peut parfois utiliser de cette fagon sont:

X, X, W, W,
g =—> O=—"» =", = .
X, X w, W,

2.8)

Ils sont basés sur le raisonnement que si le mécanisme de
réponse est confondu tel que la probabilité de non-réponse
est une fonction de y (par exemple, O, = 1 — e ™ "%
avec y > 0), alors tant C,, > 1 que X, > X, sont vrai-
semblables, comme le montre la figure 1. Inversement, si
la non-réponse est une fonction décroissante de y, alors
tant Cop,y < 1 que X, < X, sont vraisemblables.

Une caractéristique importante de ces facteurs de
correction est qu’ils peuvent étre calculés au cours de la
phase d’imputation mais qu’ils n’ont pas a 1’étre nécessai-
rement. Par exemple, si ’on effectuait I’'imputation par
quotient habituelle B,x, au cours de la phase d’impu-
tation, il serait alors possible de calculer un facteur de
correction approprié pendant la phase d’estimation sans
changer les valeurs préalablement imputées.

Remarquez que ¢, suppose une correction un peu moins
importante que ¢;: si ¢; > 1 nous avons 1 < ¢, < ¢;.
Les choix C = c;et C = ¢, sont calculés sur les rangs des
valeurs x, plutdt que sur les valeurs x proprement dites,
afin d’amortir I’effet des valeurs x extrémes. Plus préci-
sément, soit wy le rang de x; dans I’ensemble de données
{x;:k € s}. Les moyennes w en ¢3 et en ¢4 sont wy =
(l/n) stks W, = (l/m) erket W, = (1/1) Eowk' Les
quatre estimateurs obtenus en posant C = ¢; dans (2.7)

selon (2.8) seront désignés par y..;, | = 1, ...
particulier, nous avons

S (I (10|

et

(2.10)

_ _ m\ ( %2
Jas =71+ I — - -1 .
n) (%X,

Les facteurs de correction présentés dans (2.8) ne
donnent pas un résultat idéal quand le coefficient de corré-
lation entre x et y est proche de 1. Dans ce cas, nous avons
B, = B, = B, pourvu que le modele (2.2) soit vérifié.
Par conséquent, le facteur de correction C devrait étre
proche de 1. Toutefois, les facteurs de correction présentés
dans (2.8) pourraient étre trés différents de 1 et leur utili-
sation introduirait d’un biais. C’est pourquoi il peut étre
préférable d’utiliser dans (2.7) un facteur de correction C
qui tient compte de la corrélation. Des facteurs de correc-
tion de ce genre sont:

ki=1—{(¢; — DR — DI, 2.11)

ouc;, i = 1,...,4désigne les quatre facteurs de correc-
tion présentés dans (2.8) et I?Xy est le coefficient de corré-
lation estimé fondé sur les données des répondants. Dans
notre simulation de Monte Carlo, nous avons aussi inclus
’estimateur (2.7) correspondant aux quatre choix C = k;,
i =1, ..., 4. Cesestimateurs seront désignés par yy,.s,
i=1, ...,4

3. ESTIMATION DE LA VARIANCE

Puisque nous nous intéressons aux estimateurs de la
variance basés sur une imputation simple, la méthode
d’estimation de la variance proposée dans Sarndal (1990,
1992) est intéressante. Si I’on suppose une non-réponse
non-confondu et que le modele ¢ dans (2.3) est vérifi€,
Pestimateur de la variance de I’estimateur ponctuel P,imp
dans (2.4) obtenu par cette méthode est donne¢ par:

E (.y-k - )—).5)2

I7(.}7raimp) =
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ou

A, = fs_)?o
xr
et
E ez/(m — 1)
62 = = - , (3.2)
XAl — (cvy)/m)
ou

\/ Y (e —x5)(m— 1)

e = Yk — By, CVyr = _ .

X,

La variance de J,imp a deux composantes, nommément,
la variance d’échantillonnage et la variance attribuable &
I'imputation. Le premier terme de (3.1) (désigné par V,,4)
est une estimation de la variance d’échantillonnage calculée
a l’aide de la formule de la variance ordinaire en suppo-
sant que les données imputées sont aussi bonnes que les
observations réelles. Puisque cette hypothése n’est pas
vérifiée, V4 sous-estime la vraie variance d’échantillon-
nage. Pour corriger cette sous-estimation, on ajoute le
deuxieme terme, Vg, de (3.1). Le dernier terme de (3.1),
I7imp, est une estimation de la variance attribuable &
I’imputation.

Si nous calculons la moyenne des valeurs y & partir de
Pensemble de données complet {y<;: k € s} définien (2.6),
nous obtenons ’estimateur (2.7). L’estimateur de la
variance de ce dernier devrait tenir compte du facteur de
correction C. Si nous pouvons supposer que 1’espérance
E E E, est égale a E,E F; (cela est vrai quand il y a non-
réponse non-confondu), nous pouvons utiliser la méthode
proposée par Sidrndal (1990, 1992) pour obtenir un esti-
mateur de la variance qui tient compte de C. Toutefois,
nous sommes surtout intéressés par les cas ol le mécanisme
de réponse est confondu. Nous proposons donc un esti-
mateur de la variance basé sur I’argument heuristique suivant.

L’estimateur 2 dans (3.2) n’utilise que les donnés des
répondants. Il sera certainement biaisé pour des mécanismes
confondu et il faut apporter une correction si I’on veut utiliser
la formule (3.1) pour ’estimateur corrigé (2.7). Nous pro-
posons de remplacer &% dans (3.1) par C2?62, afin
d’obtenir I’estimateur de la variance ci-aprés pour 1’esti-
mateur jy.., dans (2.7):

V(yc-s) = I;V(C)rd + Cz(Vdif + I;{mp)s (3.3)

ou V.4 est calculée 4 ’aide des données aprés imputation
avec le facteur de correction du biais C. Sil’on remplace
C? par ¢? ou par k7, nous obtenons les estimateurs de la
variance correspondant & 7.;., ou & ;... Ces estimateurs
donnent de trés bons résultats dans un grand nombre des
cas sur lesquels a porté la simulation mentionnée dans la
section 5.

4. ETUDE DE SIMULATION

Nous considérons huit estimateurs corrigés correspon-
dant aux huit facteurs de correction donnés dans (2.8) et
(2.11). Une étude de simulation a été réalisée afin de déter-
miner si les estimateurs corrigés parvenaient bien a rétablir
J suivant différents mécanismes de réponse, en particulier,
des mécanismes confondu. A des fins de comparaison,
nous avons aussi inclus les estimateurs non corrigés j, et
Fraimp = Xs /X, donnés en (2.2). Notre objectif principal
était d’examiner les estimateurs corrigés quand la popu-
lation finie suit le modele d’imputation par quotient £
défini en (2.3). Toutefois, nous désirions aussi voir com-
ment les estimateurs corrigés se comportent dans des rela-
tions autres que la régression linéaire passant par I’origine.

Nous avons aussi étudié les niveaux de confiance réels
associés aux différents estimateurs quand les intervalles de
confiance sont calculés a I’aide des estimateurs de la
variance proposés dans la section 3.

Pour la simulation, nous avons créé 12 populations
finies différentes, chacune de taille N = 100, en définis-
sant de différentes facons les constantes a, b, c, et d dans
le modele de régression:

Yk =a + bxy + oxF + €, Ex(€) =0,

Ix]

V() = dx, (4.1

ou l'on suppose que les €, sont indépendants. Quatre
types de régression différents ont été créés a ’aide de
quatre spécifications différentes de (a, b, ¢). Ces types de
régression sont appelés QUOTIENT (¢ = ¢ = 0,b > 0
en conformité donc avec le modéle d’imputation par
quotient ¢ dans (2.3)), CONCAVE (¢ = 0,5 > 0,c¢ < 0),
CONVEXE (¢ = 0,5 > 0,c¢ > 0)et NON-QUOTIENT
(@ # 0,b > 0,c = 0). Pour chaque type de régression,
on a déterminé trois valeurs pour le coefficient de corréla-
tion de modele p,,, soit 0.7, 0.8 et 0.9, en choisissant une
valeur appropriée pour d. On a obtenu ainsi 12 spécifica-
tions de (a, b, ¢, d), comme on le voit dans le tableau 1.

Pour chacune des 12 spécifications, nous avons produit
100 valeurs pour la population, (y,x;), k =1, ..., 100
a l’aide d’une méthode a deux étapes. Nous avons employé
la distribution I', avec paramétres o et 8 la fonction de
densité de cette distribution est

1

Wxa—l exp(— x/8) pour x> 0. (4.2
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Tableau 1
Caractéristiques des populations

POP TYPE a b e d Ry MOZE;‘NE
I QUOTIENT 0 15 0 612 069 70.95
2 QUOTIENT 0 15 0 450 0.8l 69.92
3 QUOTIENT 0 15 0 291 090 72.67
4 CONCAVE 0 3  —001 678 0.7 117.27
S CONCAVE 0 3  —001 483 08I 114.57
6 CONCAVE 0 3 -001 280 090 11211
7 CONVEXE 0 025 001 598 071 35.89
§  CONVEXE 0 025 001 422 08l 37.06
9  CONVEXE 0 025 001 235 090 43.92
10 NON-QUOTIENT 20 1.5 0 612 071 95.25
1l NON-QUOTIENT 20 1.5 0 450 081 94.46
12 NON-QUOTIENT 20 1.5 0 291 090 93.32

Tout d’abord, nous avons produit 100 valeurs xg,
k =1, ...,100selon la distribution I', avec comme para-
metres o = 3, 8 = 16, ce qui implique que la moyenne
est @3 = 48 et la variance, «3? = 768. Puis, pour chaque
valeur fixe de x;, k = 1, ..., 100, nous avons produit une
valeur y, selon la distribution I avec comme parametres

(p(x)}2  (a + bx + cx?)?
- peie = e , (4.3)
2 2
g = o (x) _ d<x (4.4)

w(x) a + bx + cx?’

oux = x;et (a, b, ¢, d) est I'un des 12 vecteurs fixés a
I’avance. Cela implique que Ez(y; | x¢) = af = a +
bx, + cx? et que Ve(yx | X0) = af? = d*x; comme
’exige le modele (4.1). Les mémes valeurs x ont été utilisées
pour les 12 populations. Pour les populations produites
par cette méthode, le tableau 1 montre les valeurs de la
corrélation pour la population, R,,, ainsi que de la
moyenne de y pour la population. Remarquez que les
valeurs de a, b, ¢, et d ont été choisies de facon & obtenir
des types de population réalistes que I’on peut rencontrer
en pratique.

Afin de simuler la non-réponse, nous avons utilisé cinq
mécanismes de non-réponse différents, chacun défini par
des expériences de Bernoulli indépendantes (6,), ou la
probabilité de non-réponse ©, pour ’unité & était définie
de la fagon suivante:

(M1) 6, est constante et indépendante pour tous les k¥ € U.
11 s’agit du mécanisme de réponse uniforme, donc
non-confondu.

(M2) O, est une fonction décroissante de x; définie
comme: 6, = exp( — yx;). Il s’agit d’un mécanisme
non-confondu.

(M3) O, est une fonction croissante de x; définic comme:
O, = 1 — exp(—vyxy). Il s’agit aussi d’un méca-
nisme non-confondu.
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(M4) O, est une fonction décroissante de y, définie
comme: 8, = exp( — vy). Il s’agit d’un mécanisme
confondu.

(MS5) ©, est une fonction croissante de y; définie comme:
O, = 1 — exp(— vye). Il s’agit aussi d’un méca-
nisme confondu.

Remarquez que, puisque nous supposons qu’il existe
une corrélation positive entre x et y, tant (M2) que (M4)
sont des mécanismes qui font que les grosses unités répon-
dent plus souvent que les petites. Les petites unités seront
sous-représentées dans I’ensemble des répondants r. Inver-
sement, (M3) et (M5) sont des mécanismes congus de telle
maniere que les petites unités répondent plus souvent que
les grosses. Les grosses unités seront sous-représentées
dans ’ensemble des répondants r.

Le premier mécanisme correspond a I’hypothese I
simpliste dont nous avons traité dans la section 2. (M2) et
(M3) correspondent a ’hypothese 11, alors que (M4) et
(MS5) sont des exemples assez simples des mécanismes con-
fondu dont nous avons traité en rapport avec I’hypothése
III. Pour (M2), (M3), (M4) et (M5), la constante v a été
déterminée de facon & ce que la probabilité de non-réponse
moyenne © = (1/N) ¥ 6, soit égale a une des valeurs
suivantes: 10%, 20%, 30% et 40%. Par conséquent, pour
chaque population, il y avait 5 X 4 = 20 combinaisons
différentes de mécanismes de non-réponse et de taux de
non-réponse.

Pour chacune des 12 populations, nous avons tiré
1,000 échantillons de taille » = 30. Ensuite, pour chaque
échantillon obtenu, nous avons produit 50 ensembles des
répondants a I’aide d’expériences de Bernoulli indépen-
dantes (9;) selon une des 20 combinaisons de mécanismes
de non-réponse et de taux de non-réponse. Ainsi, 50,000
ensembles des répondants ont été produits pour chacune
des 12 x 20 = 240 combinaisons qui découlent du clas-
sement croisé des 12 populations et des 20 combinaisons
de mécanismes de non-réponse et de taux de non-réponse.

5. RESULTATS

Nous avons étudié les deux estimateurs non corrigés j,
(justifié selon ’hypothése I) et Pim, = X7,/ X, (Justifie
selon I’hypotheése II) ainsi que les huit estimateurs corrigés
Peivs €t Fiiess | = 1, ..., 4 (Justifiés selon I'hypothése IIT).
(Nous disons que J, €t Jyyimp SONt nON corrigés méme si
(2.5) montre que nous pouvons considérer y;m, comme
une version corrigée de ’estimateur élémentaire 7,. Il faut
se rappeler que notre but principal est de corriger le biais
de Praimp lorsque le mécanisme est confondu.) On juge du
comportement des 10 estimateurs par la valeur du biais
relatif (‘““‘BR””), de la racine carrée de ’erreur quadratique
moyenne relative (“‘RCEQMR”’) et du niveau de confiance
réel (““NCR”’). Le BR et la RCEQMR d’un estimateur
ponctuel y,; de ¥y sont définis respectivement par:

Equ(j_)U) - )_)U

BR(y) = 100 x —
JYu
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E,E,(Gy — yu)?
RCEQMR (5) = 100 x =2 ¢ Ouv —Ju) ‘

<

U

Les espérances E,E,(Jy) et E,E,(Jy — py)? ont été
estimées par simulation de Monte Carlo a I’aide des 50,000
ensembles des répondants obtenus pour chacune des
240 combinaisons. Avec ce nombre de répétitions, ’erreur
de Monte Carlo était inférieure a 0.1%, si I’on suppose que
la distribution des j,, est approximativement normale.
Nous utiliserons I’abréviation “VABR”’ pour désigner la
valeur absolue du biais relatif, | BR(y) |.

Nous traiterons aussi du niveau de confiance réel
(*‘NCR”’) de l’intervalle a 95% construit de la facon
suivante:

v+ 196V (G, .1)

e

ol yy est 'un des 10 estimateurs et V() est ’estimateur
de la variance correspondant. Pour ym, et les 8 esti-
mateurs corrigés, nous avons utilisé les estimateurs de la
variance décrits dans la section 3. Pour y,, nous avons
utilisé I’estimateur de la variance suivant:

N 1 1
V) = (- — - 2; - 7,)? — 1.
) (m N) r e — 7))/ (m )

Pour calculer le NCR, on multiplie par 100 la proportion
des 50,000 ensembles de réponses pour lesquelles ’inter-
valle calculé selon I’équation (5.1) comprend la vraie
moyenne yy;,.

Pour la suite de I’analyse, nous répartissons les estima-
teurs corrigés en deux groupes: les estimateurs corrigés en
S, qui sont basés sur des facteurs de correction dans lesquels
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on utilise X, ou w,, c’est-a-dire, ¢y, ¢4, k et k4 et les esti-
mateurs corrigés en r, qui sont basés sur des facteurs de
correction dans lesquels on utilise X, ou w,, ¢’est-a-dire
C1, C3, kl et k3.

Le mécanisme de non-réponse est la clé du comporte-
ment des divers estimateurs. Par conséquent, les tableaux 2
et3 montrent le comportement des estimateurs pour
chacun des cinq mécanismes pris individuellement. Nous
avons remarqué que le degré de corrélation et le taux de
non-réponse n’ont pas un effet trés prononcé sur le classe-
ment des estimateurs. Nous avons donc calculé la moyenne
des mesures du comportement VABR, RCEQMR et NCR
pour 12 cas (trois niveaux de corrélation X quatre taux
de non-réponse). Ces moyennes sont présentées dans le
tableau 2 pour la régression de type QUOTIENT et dans
le tableau 3 pour les régressions de type CONCAVE,
CONVEXE et NON-QUOTIENT.

Nous présenterons maintenant nos commentaires sur
ces tableaux. Une conclusion de nature générale est que
Pestimateur défini par la moyenne des répondants y,
affiche, comme prévu, un biais considérable et un NCR
médiocre pour tous les mécanismes non uniformes. Ce
n’est que pour le mécanisme uniforme (M1) que son com-
portement est satisfaisant. Ainsi, nous pouvons nous
concentrer sur les comparaisons entre 1’estimateur non
Corrigé Jraimp d’une part et les huit estimateurs corrigés
d’autre part. Pour les deux critéres VABR ¢t RCEQMR,
nous avons remarqué que les estimateurs corrigés en s
donnent généralement de meilleurs résultats que les esti-
mateurs corrigés en r. Cela ressort clairement d’une étude
du tableau 2, ou les estimateurs corrigés en s et corrigés
en r sont présentés en deux groupes distincts. Compte tenu
du comportement supérieur observé pour le groupe des
estimateurs corrigés en s, nous avons supprimé le groupe
des estimateurs corrigés en r dans le tableau 3.

Tableau 2
VABR (BR), RCEQMR (MR) et NCR moyens de dix estimateurs pour les populations de type QUOTIENT

(Pour chaque mécanisme, on a calculé la moyenne de 12 cas formés par la combinaison
de quatre taux de non-réponse et de trois niveaux de corrélation)

M1 M2 M3 M4 M5
(uniforme) (décroissant en x) (croissant en x) (décroissant en y) (croissant en )

BR MR NCR BR MR NCR BR MR NCR BR MR NCR BR MR NCR

moy. moy. moy. moy. moy. moy. moy. moy. moy. moy. moy. moy. moy. moy. moy.

by 0.2 13.9 925 12.9 19.1 86.0 9.5 16.5 8l1.1 19.1 236 723 149 199 68.2
Fraimp 0.2 12.3 927 0.6 11.8 93.0 04 129 924 5.3 13.0 925 6.0 139 85.6
Feaes 1.0 13.3 924 44 12,6 88.9 89 183 93.0 1.8 11.8 924 3.6 153 922
Fea-s 0.9 13.2 923 4.7 12.6 88.6 8.4 17.7 93.0 1.7 11.7 923 3.4 149 922
Fioes 1.1 13.2 928 2.4  12.0 909 8.0 18.5 935 1.7 11.7 933 2.2 153 920
Fra-s 1.0 13.1 92.7 2.6 12.0 90.8 7.3 17.7 935 1.6 11.7 93.2 1.8 147 91.9
Feles 1.7 14.7 914 59 134 864 15.7 26.2 87.6 1.9 122 90.9 8.9 21.3 89.8
Fe3es 1.6 144 914 6.2 13.5 86.1 149 25.1 87.8 2.1 122 90.7 8.3 204 90.0
Fkles 2.0 14,7 923 3.1 123 90.0 15.9 29.6 88.9 1.1 11.7 92.8 8.3 238 907
Fi3es 1.7 14.3 923 3.2 124 89.8 146 27.6 89.3 1.0 11..7 927 7.1 219 91.0
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CONVEXE et NON-QUOTIENT
(Pour chaque mécanisme, la moyenne de 12 cas a été calculée comme pour le tableau 2)

Tableau 3
VABR (BR), RCEQMR (MR) et NCR moyens de six estimateurs pour des populations de type CONCAVE,
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Ml M2 M3 M4 MS5
BR MR NCR BR MR NCR BR MR NCR BR MR NCR BR MR NCR
moy. moy. moy. moy. moy. moy. moy. moy. moy. moy. moy. moy. moy. moy. moy.
CONCAVE
Jr 02 104 929 10.5 14.8 823 7.3 127 823 123 16.0 78.3 8.7 134 78.8
Fraimp 0.2 9.4 945 1.4 9.1 934 2.6 10.5 949 1.9 9.2 949 2.1 9.7 929
Feres 1.1 11.4 92.4 6.3 11.4 84.7 11.8 18.8 88.4 3.2 102 90.0 5.5 142 923
Fed-s 1.0 11.1 92.8 6.6 11.5 843 11.4 18.0 88.8 3.6 10.3 89.8 5.5 13.7 92.7
Fi2es 1.0 10.7 937 4.5 10.1 89.1 9.5 16.8 91.6 1.7 9.3 93.0 3.7 12.8 93.7
Fua-s 09 10.5 938 4.6 10.1 89.0 9.0 16.0 91.8 1.8 9.3 92.8 3.5 12.3 939
CONVEXE
Jr 0.9 23.7 909 19.0 31.6 923 15.0 26.5 76.1 332 41.7 764 37.1 414 375
Fraimp 0.6 21.4 90.6 5.8 21.7 928 7.0 22.1 85.6 14.0 25.0 90.0 27.6 335 520
Feres 1.2 21.1 91.8 04 19.8 91.8 2.0 222 924 7.3 20.8 934 17.8 28.2 71.7
Fed-s 1.2 213 915 03 199 91.5 1.8 223 924 6.7 20.6 93.4 18.5 28.5 70.5
Fiaes 1.6 21.2 919 3.0 21.0 920 3.0 222 92,6 9.8 22.7 91.7 16.2 27.6 74.0
Frdes 1.4 21.3 916 29 21.0 91.8 2.6 22.0 923 9.5 227 91.7 17.6 27.7 72.6
NON-QUOTIENT

by 0.1 10.7  92.9 9.7 14.6 86.5 7.3 12,6 813 11.9 16.1 80.8 8.8 13.5 77.8
Fraimp 0.2 9.6 94.5 2.1 9.5 924 26 105 953 2.1 9.6 944 1.6 9.9 933
Peres .1 11.4 925 7.0 11.9 835 11.9 18.8 89.2 2.6 10.0 90.9 5.3 14.5 925
Fed-s 0 11.3 924 7.3 12.1 828 11.5 18.1 89.4 2.7 10.1 90.6 49 13.8 92.7
Fr2es 3 11.2 934 5.0 109 86.9 11.3  19.0 90.7 1.3 9.6 92.8 47 143 935
Fua-s 10.9 934 5.2 11.1 86.5 10.6 17.8 91.1 1.3 9.7 92.6 4.1 13.4 9338

5.1 Régression de type QUOTIENT

L’étude du tableau 2 nous permet de tirer une série de
conclusions.

(i) Le mécanisme (M1) (non-réponse uniforme).

Quand le mécanisme (M1) s’applique, I’estimateur non
corrigé Prump €St essentiellement sans biais et aucune
correction n’a a étre apportée. Toutefois, si l’analyste, qui
soupconnait I’existence d’un mécanisme confondu, a
néanmoins choisi un des estimateurs corrigés, la consé-
quence n’est pas grave. Les huit estimateurs corrigés ne
montrent qu’une petite augmentation de la VABR et de
la RCEQMR comparativement & P,imp-

(i) Les mécanismes (M2) et (M3) (non-confondu, non
uniformes et dépendants de la valeur x).

Pour ces mécanismes, on voit que la VABR est tres
faible pour P’estimateur non corrigé Jpmp € que la théorie
nous aurait laissé prévoir. Nous nous concentrons plutdt
sur le comportement des huit estimateurs corrigés, puisqu’il
est important de savoir si des conséquences négatives sont
associées a la décision d’utiliser, a tort, un de ces estima-
teurs. Une telle décision découlerait de I’hypothese inexacte

que le mécanisme de réponse est confondu (quand, en fait,
il est non-confondu mais non uniforme). Le tableau 2
montre qu’il y a effectivement certaines conséquences
négatives sous la forme d’une VABR et d’'une RCEQMR
accrues. Les conséquences sont moins graves pour le
groupe des estimateurs corrigés en s. Dans le cas des deux
groupes, les conséquences sont moins graves pour le méca-
nisme (M2) que pour le mécanisme (M3).

(iii) Le mécanisme (M4) (confondu et dépendant des
valeurs ).

Pour ce mécanisme, une caractéristique remarquable
du tableau 2 est le fait que les huit estimateurs corrigés
entrainent tous une réduction appréciable du biais compa-
rativement & I’estimateur non corrigé yyaimp (€t une réduc-
tion trés appréciable par rapport a estimateur ¢lémentaire
#,). On observe aussi, pour les estimateurs corrigés, une
certaine amélioration dans la RCEQMR comparativement
& Jraimp - Les estimateurs corrigés en s donnent de meilleurs
résultats que les estimateurs corrigés en 7. Dans le groupe
des estimateurs corrigés en s, les différences sont mineures,
comme ¢’est le cas dans le groupe des estimateurs corrigés
enr.
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(iv) Le mécanisme (M5) (confondu et dépendant des
valeurs y).

Le tableau 2 montre que pour les estimateurs corrigés
en s, la VABR est plus faible que pour I’estimateur non
COITigé Jraimp; 1a RCEQMR est légérement plus élevée
toutefois pour ces estimateurs. Par contre, les estimateurs
corrigés en r ‘‘vont trop loin’’, de sorte que la VABR et
la RCEQMR dépassent les niveaux observés pour Jaimp-
Le groupe des estimateurs corrigés en » ne donne pas de
bons résultats pour ce mécanisme.

En résumé, le tableau 2 montre que si le modele d’impu-
tation par quotient (2.2) s’applique et si ’hypothése d’un
mécanisme confondu est juste, la décision d’utiliser un des
estimateurs corrigés peut entrainer une réduction du biais.
La principale difficulté que rencontre I’analyste est celle
de prédire avec exactitude la nature du mécanisme de
réponse qui cause la non-réponse. En particulier, il se peut
que I’analyste ait de la difficulté & faire la distinction entre
un mécanisme confondu (p. ex., avec 6, = e~ ") et un
mécanisme semblable non-confondu et non uniforme
(p. ex., avec O, = e~ %), Cependant, cette différence,
aussi subtile soit-elle, a une incidence considérable sur le
biais de J,imj, et sur la décision d’utiliser ou non un esti-
mateur corrigé. Quand il s’agit d’un mécanisme non-
confondu non uniforme, nous avons vu que des consé-
quences négatives se rattachent aux estimateurs corrigés,
en particulier dans le cas des estimateurs corrigés en r.

5.2 Aautres types de régression

Le tableau 3 présente le comportement de six estima-
teurs (les deux estimateurs non corrigés et les quatre esti-
mateurs corrigés en s) pour les types de régression
CONCAVE, CONVEXE et NON-QUOTIENT. Comme
dans le tableau 2, il existe peu de différence entre les esti-
mateurs quand le mécanisme uniforme (M1) s’applique.
Pour les deux mécanismes confondu, il ne ressort pas clai-
rement des résultats présentés au tableau 3 qu’il faudrait
effectuer une estimation corrigée en s, méme si I’hypothése
d’un mécanisme confondu est faite & bon droit.
Comparativement a ’estimateur non corrigé Praimp, les
estimateurs corrigés en s montrent une amélioration nette
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du comportement (VABR et RCEQMR plus petites), seu-
lement pour le type de population CONVEXE et méme
dans ce cas, il subsiste un biais important apreés la correc-
tion. Pour les deux mécanismes non-confondu non uni-
formes (M2) et (M3), il est @ priori évident qu’on ne devrait
pas s’attendre a ce que les estimateurs corrigés en s aient
un meilleur comportement que ,,n,. Cependant, il est
curieux de constater que les estimateurs corrigés en s don-
nent de trés bons résultats pour la population CONVEXE.
Ces conclusions compliquent singuliérement le choix que
doit faire analyste si I’on ne peut supposer ’existence
d’une population de type QUOTIENT. Il est alors diffi-
cile, d’aprés nos conclusions, de recommander 1’utilisa-
tion d’un des estimateurs corrigés.

5.3 Niveaux de confiance réels

Il ressort aussi des tableaux 2 et 3 que la méthode d’esti-
mation de la variance proposée dans la section 3 donne
généralement de bons résultats. En effet, les niveaux de
confiance réels pour les estimateurs corrigés sont toujours
acceptables chaque fois que la VABR est petite. En parti-
culier, pour les mécanismes non-confondu (M2) et (M3),
les niveaux de confiance réels pour les estimateurs corrigés
sont équivalents ou supérieurs a ceux obtenus pour les
estimateurs non corrigés.

5.4 Commentaires généraux

L’étude du tableau 4 (un tableau récapitulatif) nous
permet de constater que, comme prévu, c’est §, et Pruimp
qui ont le meilleur comportement pour le mécanisme de
réponse uniforme (M1). L’estimateur non corrigé pzimp
est le meilleur pour les mécanismes non-confondu (M2)
et (M3), alors que les estimateurs corrigés sont les meilleurs
pour les mécanismes confondu (M4) et (M5).

Finalement, en moyenne, pour ’ensemble des 240 cas
inclus dans notre étude, nous remarquons d’apreés les
données qui figurent dans la colonne ‘‘Globalement’’ du
tableau 4 que Jpjimp €t Ji4.5 ONt Uun comportement sem-
blable, le premier ayant un biais l1égérement plus faible et le
second, un niveau de confiance réel légérement supérieur.

Tableau 4

VABR (BR), RCEQMR (MR) et NCR moyens des deux estimateurs non corrigés et des
estimateurs corrigés par ¢, et ky

(Moyenne calculée sur tous les types de population)

M1 M2 M3 M4 MS5 Globalement
BR MR NCR BR MR NCR BR MR NCR BR MR NCR BR MR NCR BR MM NCR
moy. moy. moy. moy. moy. moy. moy. moy. moy. moy. moy. moy. moy. Inoy. moy. moy. moy. moy.
b 0.3 14.7 92.3 13.0 20.0 86.8 9.8 17.1 80.2 19.1 244 77.0 17.4 22.1 65.6 11.9 19.6 80.4
Jraimp 0.3 13.2 93.1 2.5 13.0 92.9 3.1 14.0 92.0 5.8 14.2 93.0 9.3 16.7 81.0 42 142 90.4
Feaos 1O 142 923 4.7 14.0 86.8 8.3 19.0 90.8 3.7 13.2 91.5 8.1 17.7 87.0 5.2 15.6 89.7
Fra-s 1.1 140 92.9 3.8 13.6 89.5 7.4 18.4 92.2 3.6 13.3 92.6 6.7 17.0 88.0 4.5 15.2 91.0
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6. CONCLUSIONS

On sait depuis longtemps que, sauf dans de rares cas,
la non-réponse entraine un biais dans les estimations d’une
enquéte. L’imputation est une méthode utilisée couram-
ment pour traiter la non-réponse, parce qu’il est commode
de travailler avec un ensemble de données complet. Pour
les grandes enquétes, on peut employer de nombreuses
régles d’imputation ainsi que certains logiciels. On applique
parfois I’imputation sans examen critique et, bien qu’elle
soit utilisée couramment, I’imputation ne résout pas le
sérieux probléme du biais causé par la non-réponse.

Dans le présent article, nous avons étudi¢ ’imputation
par quotient. L’imputation par quotient ordinaire B,x;
est justifiée (c.-a-d. qu’elle ne produit pas de biais) si deux
conditions sont respectées: (a) le modele de régression qui
sous-jacent la régle d’imputation par quotient s’applique
(c.-a-d. qu’il s’agit d’une régression linéaire passant par
I’origine); (b) le mécanisme de réponse est non-confondu.

Les résultats de notre simulation donnent une certaine
idée de la valeur de I’estimateur d’imputation par quotient
ordinaire J,im, quand 1’une de ces conditions ou les deux
ne sont pas respectées. Nous avons étudié plusieurs méca-
nismes de réponse non uniformes, confondu ainsi que non-
confondu. Nous avons aussi étudié les cas ou le modele
de régression qui est & la base de 'imputation par quotient
ne s’applique pas.

Nous avons soutenu qu’on peut parfois supposer de
facon réaliste I’existence d’un mécanisme confondu dans
une enquéte. Nous avons montré que si une hypothese de
mécanisme de réponse confondu est justifiée et sile modele
qui sous-jacent ’'imputation par quotient est valable, on
peut obtenir une certaine réduction du biais par les esti-
mateurs corrigés en s présentés dans ’article. Ces estima-
teurs ont un biais beaucoup moins élevé que ’estimateur
non corrigé Jyimp. Ils sont aussi généralement plus effi-
caces que les estimateurs corrigés en 7 sur ce plan.

Supposons que I’analyste travaille avec I’hypothese que
le modele d’imputation par quotient (2.2) s’applique.
Notre étude de simulation nous ameéne alors a proposer
des estimateurs selon la nature supposée du mécanisme de
réponse et le taux de non-réponse (tableau 5). L’inscription
“tous’’ signifie que I’on peut utiliser ’un ou ’autre des
10 estimateurs présentés au tableau 2.

Tableau 5

Estimateurs proposés pour chaque mécanisme de non-réponse

Estimateur proposé

Taux de

. Meécanisme de réponse
non-réponse

Uniforme Non-confondu Confondu

(=< 10%) tous tous sauf y, tous sauf p,

(> 10%) tous! Fraimp corrigé en §

Note 1: Praimp posséde un léger avantage par rapport aux autres
estimateurs.
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Si le modele de régression qui est & la base de I’imputa-
tion par quotient ne s’applique pas, la situation est moins
claire. A moins que ’hypothése simpliste d’un mécanisme
de réponse uniforme ne s’applique (ce qui est peu pro-
bable), I’estimateur d’imputation par quotient non corrigé
Fraimp PeUt étre entaché d’un biais considérable. Nous
avons trouvé que Jrum, est particulierement sujet au biais
pour une population de type CONVEXE, pour laquelle
les estimateurs corrigés en s ont habituellement un biais
inférieur & J,4im,. Par contre, pour les populations de type
CONCAVE et NON-QUOTIENT, Py, Iésiste généra-
lement mieux au biais que les estimateurs corrigés en s.
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