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Modélisation du sous-dénombrement net dans le recensement
du Canada de 1991

PETER DICK!

RESUME

En 1991, Statistique Canada a, pour la premiére fois, redressé les données du Programme des estimations démogra-
phiques pour tenir compte du sous-dénombrement dans le recensement de 1991. Les études sur le champ d’observation
du recensement fournissaient de bonnes estimations du sous-dénombrement pour les provinces et pour des groupes
d’age-sexe largement définis a I’échelle nationale. Or, pour redresser les séries d’estimations démographiques, il fallait
connaitre les estimations du sous-dénombrement pour des groupes d’age-sexe définis a ’intérieur des provinces ou
des territoires. Comme les estimations directes d’enquéte pour quelques-uns de ces petits domaines avaient une erreur
type élevée a cause du trop petit nombre d’unités de I’échantillon contenues dans ces domaines, il a fallu recourir
a des méthodes de modélisation pour petite région. Afin de tenir compte de la plage de variabilité des estimations
directes d’enquéte, on s’est servi d’un modeéle de régression fondé sur une méthode empirique de Bayes pour estimer
le sous-dénombrement dans les petits domaines. On a ensuite appliqué la méthode itérative du quotient aux estimations
du sous-dénombrement pour qu’il y ait concordance avec les estimations directes marginales. Cet article donne les

résultats de la modélisation et la réduction estimée de ’erreur type.

MOTS CLES: Petite région; méthode empirique de Bayes; sous-dénombrement.

1. INTRODUCTION ET CONTEXTE

Le recensement du Canada a lieu a tous les cing ans;
un de ses objectifs est de fournir au Programme des esti-
mations démographiques des chiffres de population exacts
par groupe d’4ge-sexe dans chaque province et territoire.
Malheureusement, il y a des personnes qui ne sont pas
dénombrées au cours d’un recensement. Dans son évalua-
tion du recensement, Statistique Canada estime le nombre
net de personnes oubliées & I’aide de deux enquétes par
sondage, soit la contre-vérification des dossiers, qui sert
a estimer le nombre brut de personnes oubliées dans le
recensement, et I’étude du surdénombrement, qui sert a
estimer le nombre de personnes qui ont été comptées deux
fois ou incluses par erreur dans le total. Les estimations
des deux enquétes combinées donnent le nombre net de
personnes oubliées dans le recensement.

Ces enquétes sont congues pour produire des estimations
directes fiables pour de grandes régions, comme les pro-
vinces, et de grands domaines, comme les groupes d’age-
sexe au niveau national. Or le Programme des estimations
démographiques exige des estimations du nombre de
personnes oubliées par dge et par sexe pour chaque pro-
vince. Dong, si on utilisait les estimations directes d’enquéte
a cette fin, on obtiendrait des estimations qui auraient une
erreur type excessivement élevée a cause du trop petit nombre
d’unités de I’échantillon contenues dans les petits domaines.
Une fagon de réduire la variance de ces estimations serait
d’emprunter de I'information a des domaines voisins. Cette
approche suppose la création d’un modéle explicite pour
le petit domaine, qui peut servir a estimer le nombre net
de personnes de ce domaine qui ont été oubliées.

La modélisation des estimations pour petit domaine a
pour conséquence de produire une série d’estimations qui
ont une erreur quadratique moyenne moins élevée que
Pestimation directe. Toutefois, contrairement a I’estimation
directe d’enquéte, qui est non biaisée selon le plan, 1’esti-
mation modélisée renfermera un biais. Donc, lorsqu’on
veut modéliser les estimations pour petit domaine, il faut
&tre prét a accepter I’introduction d’un biais dans chaque
estimation en échange d’une réduction de la variance. Mais
pour faire en sorte que les estimations directes d’enquéte,
qui sont plus justes, soient utilisées, on recourt & un modele
empirique de Bayes. On obtient ainsi une estimation qui
est la combinaison d’une estimation de modé¢le et d’une
estimation directe d’enquéte pondérées par leurs variances
respectives. On I’appelle estimation empirique de Bayes
plutdt que estimation de Bayes parce que les paramétres
pertinents sont tout d’abord estimés, puis ces parametres
sont tenus pour acquis dans les calculs ultérieurs. Notons
que comme la variance d’échantillonnage entre dans le
calcul de ’estimation empirique de Bayes, I’estimation
directe aura beaucoup plus de poids dans le résultat final
si elle est plus précise. De cette maniére, les estimations de
modéle ne peuvent supplanter des estimations déja jugées
fiables. La question peut aussi &tre résolue a I’aide de la
méthode hiérarchique de Bayes; pour plus de détails sur
cette méthode, voir Datta et coll. (1992). Ghosh et Rao
(1994) font une évaluation des deux méthodes, hiérar-
chique et empirique, dans le contexte de I’estimation pour
petit domaine.

A P’extérieur du Canada, la littérature statistique décrit
deux méthodes de lissage du sous-dénombrement dans le
recensement. Aux Etats-Unis, le sous-dénombrement net
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pour le recensement de 1990 a été estimé au moyen d’une
enquéte postcensitaire (the Post Enumeration Survey)
(Hogan 1992). Initialement, on avait I’intention de multiplier
les chiffres du recensement par des facteurs de redressement
(rapport de la population vraie a la population dénombrée)
pour 1,392 strates a posteriori définies a ’avance. Les
facteurs de redressement estimés serviraient ensuite a
rajuster les chiffres du recensement en fonction des per-
sonnes oubliées. Comme certains de ces 1,392 facteurs
estimés renfermaient une erreur type élevée, on a proposé
de lisser les estimations directes par un modele de régression
4 méthode empirique de Bayes, comme celui proposé par
Ericksen et Kadane (1985), puis de ‘‘balayer par itération”’
les estimations lissées de maniére qu’elles concordent avec
les estimations directes pour les grandes régions géogra-
phiques. Or Freedman et Navidi (1992) ont critiqué cette
méthode. En juillet 1991, le Département du commerce
des Etats-Unis, qui est I’organisme d’attache du Bureau
of the Census, a décidé de ne pas redresser les chiffres du
recensement en fonction du sous-dénombrement. Par
ailleurs, on avait proposé aussi de redresser les estimations
démographiques postcensitaires en fonction du sous-
dénombrement dans le recensement, mais le Département
du commerce n’a pas donné suite 4 cette proposition.

Les Australiens utilisent une méthode différente de celle
des Ameéricains pour estimer les totaux de domaines. Choi,
Steel et Skinner (1988) décrivent une méthode qui integre
les estimations du sous-dénombrement net du recensement
dans les estimations démographiques mais qui laisse
inchangés les chiffres officiels du recensement. Le sous-
dénombrement est estimé au moyen d’une enquéte post-
censitaire (EP) et d’une analyse démographique. On
obtient les estimations pour petit domaine en faisant
concorder, par un ‘‘balayage par itération”’, les chiffres
du recensement par Age et par sexe avec les estimations de
I’EP pour les totaux nationaux selon 1’4ge et le sexe et une
partie des totaux selon I’Etat, ou le Territoire, et le sexe.

La méthode de lissage proposée pour le recensement du
Canada de 1991 combine des éléments des méthodes amé-
ricaine et australienne. Comme c’est le cas pour la méthode
américaine, un modéele est défini pour les facteurs de
redressement vrais et un second, pour mettre en rapport
les estimations directes d’enquéte et les facteurs de redres-
sement vrais. Par une estimation empirique de Bayes, on
calcule de nouveaux facteurs de redressement qui auront
une EQM moins élevée que les estimations directes d’en-
quéte. On convertit ensuite ces facteurs lissés en estima-
tions du nombre de personnes oubliées. Enfin, on fait
concorder ces estimations avec les totaux marginaux
connus en se servant de la méthode australienne. Les esti-
mations finales servent de base aux estimations pour petit
domaine du nombre de personnes oubliées. Ces derniéres
estimations sont corrigées a leur tour en fonction de prin-
cipes démographiques reconnus (voir Michalowski 1993).
Le lecteur trouvera dans Royce (1992) des détails sur les
criteres techniques qui s’appliquent au redressement des
estimations démographiques.

Cet article est structuré de la fagon suivante. Dans la
section 2, nous donnons des renseignements de base sur

les deux enquétes par sondage et présentons le modéle
empirique de Bayes. Nous étudions aussi les hypotheses
et les limites du modele et traitons brievement I’estimation
des paramétres. Dans la section 3, nous présentons les
variables explicatives utilisées dans le modéle de régression
et décrivons le processus de modélisation; nous présentons
aussi le modele final et ses résultats. Dans la section 4, nous
discutons du bien-fondé de I’opération qui consiste a faire
concorder les estimations empiriques de Bayes avec des
totaux marginaux fiables, puis nous présentons les estima-
tions redressées finales. Enfin, dans la section 5 nous
présentons nos conclusions et proposons des pistes de
recherche.

2. MODELE RELATIF AUX FACTEURS
DE REDRESSEMENT

2.1 Renseignements de base et notation

Le modele relatif aux facteurs de redressement nécessite
des données initiales. Ces données proviennent de deux
études sur la couverture du recensement: la contre-
vérification des dossiers (CVD) et I’étude du surdénombre-
ment (ES). La CVD sert a estimer le nombre de personnes
oubliées au recensement, tandis que I’ES sert 4 estimer le
nombre de personnes comptées par erreur. Ces études visent
a produire des estimations fiables du sous-dénombrement
net pour toutes les provinces, les régions métropolitaines
les plus importantes et certains grands domaines a I’échelle
nationale, comme le groupe des hommes de 20 a 24 ans.
Comme les deux études sont indépendantes, on peut Supposer
que la variance de I’estimation du sous-dénombrement net
sera égale 4 la somme des variances estimées de la CVD
et de ’ES. Pour plus de détails sur ces études, le lecteur
se référera a 1’étude de Germain et Julien (1993) et au
rapport technique sur le recensement de 1991 qui porte sur
la couverture (Statistique Canada 1994).

On peut définir les domaines a I’étude en divisant 1’échan-
tillon en p(= 1, 2, ..., P) provinces et territoires et
a(=1,2,...,A) groupes d’dge-sexe;ilyadoncA x P
domaines pour lesquels il faut calculer des estimations.
Soit C;le nombre de personnes du domaine i (province -
age) qui ont été dénombrées lors du recensement et T,
I’effectif vrai de ce domaine. Le nombre net de personnes
de la case i qui ont été oubliées est M; = T, — C;. Le
facteur de redressement, ©;, est le rapport entre ’effectif
vrai d’un domaine et le chiffre du recensement pour ce
domaine, tandis que le taux de sous-dénombrement, U,
I’unité qui est le plus souvent reproduite dans les rapports
des études sur la couverture, est le rapport du nombre de
personnes oubliées 4 la population vraie.

Le facteur de redressement vrai, ©;, qui est la variable
que nous voulons estimer, peut &tre exprimé par la
formule:

T,' _Mi + C,'
C; o
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Le taux de sous-dénombrement ( U;), que I’on trouve
habituellement dans les rapports de Statistique Canada,
est lié au facteur de redressement par la relation

U=MM+C)'=1-67"

La modélisation des facteurs de redressement exige la
création d’un minimum de domaines essentiels. Ce sont
les domaines pour lesquels seront produites des estima-
tions directes des facteurs de redressement. Il doit y avoir
une estimation pour chaque province (10) et chaque terri-
toire (2); la valeur de P est donc fixée a 12. Le nombre de
groupes d’age a été fixé a 4 pour obtenir des estimations
nationales qui aient une erreur type raisonnablement
faible. Ces groupes d’4dge sont définis comme suit, pour
les hommes et les femmes: de 0 a 19 ans; de 20 a 29 ans;
de 30 a 44 ans; et 45 ans et plus. Cela fait donc en tout
96 (12 x 8)estimations directes de facteurs de redressement
a introduire dans le modéle empirique de Bayes. Outre une
estimation directe du facteur de redressement, il faut, pour
chaque domaine, une estimation de la variance d’échan-
tillonnage correspondante.

2.2 Modéle et hypothéses

Le modele de base pour le sous-dénombrement se
compose de deux parties. La premiére partie décrit la rela-
tion entre les estimations directes d’enquéte et les facteurs
de redressement vrais, tandis que la seconde décrit la rela-
tion entre les facteurs de redressement vrais et un ensemble
de variables explicatives. Comme P’estimation des para-
meétres du modele de régression se fait d’abord en estimant
les paramétres d’une distribution a priori hypothétique
puis en tenant les valeurs estimées de ces paramétres pour
acquises dans les calculs ultérieurs, on parle alors d’un
modele empirique de Bayes (Maritz et Lwin 1989).

La premiére partie du modele (modele d’échantillon-
nage) décrit le lien entre les facteurs de redressement
observés et les facteurs de redressement vrais. Cette relation
est supposée vraie pour chaque domaine et elle peut étre
exprimée comme suit:

facteur de redressement observé =
facteur de redressement vrai + erreur aléatoire.

Le modele d’échantillonnage est formulé par I’équation

F; = ©; + € : €, ~ Normal (0,6?),
i=1,2,...,n=A X P,

ou 0; est le facteur de redressement vrai et €;, la compo-
sante d’erreur aléatoire ayant comme variance o?. Les
hypothéses de ce modele sont les suivantes:

a) les erreurs d’échantillonnage, €;, ont une moyenne nulle;

b) les variances d’échantillonnage, o7, sont connues pour
chacun des » domaines;

¢) comme I’échantillonnage s’est fait de facon indépendante
dans chaque domaine, la covariance des erreurs d’échan-
tillonnage €;, pour le domaine i, et €;, pour le domaine
7, est nulle;
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d) les erreurs aléatoires €; sont distribuées normalement
dans chaque domaine.

Nous reviendrons plus loin sur I’hypothése que la variance
d’échantillonnage est connue pour chaque domaine (thypo-
thése b).

La seconde partie du modele (modeéle de régression)
décrit la relation entre les facteurs de redressement vrais
et un ensemble de variables explicatives. Ainsi,

facteur de redressement vrai = combinaison linéaire
de variables explicatives + erreur aléatoire.

Le modele de régression est formulé par 1’équation

O, = X;8 + & :6; ~ Normal (0, 7%),
i=1,2,...,n=AXP,

ol X; est la i-ieme ligne de X, une matrice (n X p) connue
de variables explicatives, B est un vecteur (p X 1) depara-
métres de régression inconnus et §; est I’erreur aléatoire
(différente de €;) ayant comme variance de modéle 72.
Les hypothéses sur lesquelles repose le modele sont les
suivantes:

a) les erreurs de modéle, §;, ont une moyenne nulle;

b) la variance de mod¢le, 7%, est la méme pour les n
domaines;

¢) les erreurs de modele, §;, sont distribuées normalement;

d) les erreurs de modele, §;, sont indépendantes des erreurs
d’échantillonnage, €;;

e) la covariance des erreurs de modéle de deux domaines
différents est nulle (c.-a-d. Cov(é;, 6;) = 0).

Il s’agit maintenant d’utiliser le modéle d’échantillonnage
et le modele de régression pour estimer O;, le facteur de
redressement vrai. Il est possible de déterminer I’espérance
conditionnelle de 6, étant donné 3, o2, 72, F; pour le modéle
conjoint. A I’aide d’arguments standard (Rao 1973), on
peut montrer que ’espérance conditionnelle de ©; est:

E(©; | B,o}, T F) = (1 — w)X;B + wF;, (1)

o w; = 72(7% + o?) L.

L’équation (1) est 4 la base de toutes les estimations qui
vont suivre, bien qu’il faille lui apporter quelques modifi-
cations avant de I’appliquer aux données. Notons que cette
équation est essentiellement une moyenne pondérée de
I’estimation directe et de I’estimation par modele de régres-
sion du facteur de redressement. Chaque estimation est
pondérée selon le degré de précision avec lequel elle a été
calculée. Sil’erreur d’échantillonnage, o7, est faible par
rapport 4 I'erreur de modele, 72, ce qui suppose que I’esti-
mation directe d’enquéte est relativement précise, ’esti-
mation lissée finale sera surtout déterminée par I’estimation
directe. Par contre, si la variance d’échantillonnage est
plus forte que la variance de modéle, I’estimation lissée
finale sera déterminée principalement par le meilleur pré-
dicteur linéaire sans biais. La mesure dans laquelle chaque
estimation influe sur I’estimation lissée finale est réglée par
le coefficient de pondération, w;.
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L’interprétation que I’on peut donner de ce modele  variance de estimation du

comporte certaines limites. Premiérement, il faut souligner ~ "ombre de personnes oubliées m Valeurobservée —— Valeur estimée

que ce modele est purement descriptif; on ne peut le consi- 1:000.000.000

dérer comme un modeéle causal, ce qui fait que les inférences ]

relatives aux paramétres de régression, 8, n’ont pas une 100,000,000 4

importance primordiale m&me si elles sont intéressantes. ]

Par conséquent, si le modeéle de régression final contient 10,000,000 i

un terme concernant, par exemple, les locataires de 1 -

Colombie-Britannique mais ne contient pas de terme sur 1,000,000 3

les locataires du Manitoba, cela signifie simplement que a"

les locataires de Colombie-Britannique expliquent une forte 100,000 =

proportion de la variation des facteurs de redressement wply

pour la Colombie-Britannique, tandis que les locataires du 10,000 L

Manitoba n’expliquent pas une forte proportion de la 3 = [y

variation des facteurs de redressement pour le Manitoba. oo — o4t L L1
Comme nous I’avons dit plus haut, la variance d’échan- 1,000 10,000 100,000 1,000,000 10,000,000

tillonnage de I’estimation directe du facteur de redresse-
ment est supposée connue dans le modéle empirique de
Bayes. Or, I’expérience montre que les variances de ce
genre sont en fait quelque peu instables. Afin d’assurer une
certaine stabilité dans I’estimation de ces variances, nous
proposons la modélisation. Si nous prenons en considé-
ration le plan des deux enquétes par sondage, nous notons
que Dick (1993) a montré, suivant des hypothéses modérées,
que pour chaque domaine, la variance de I’estimation du
nombre de personnes oubliées est proportionnelle au
chiffre du recensement élevé a une puissance. Si nous
ajoutons les parameétres de normalisation appropriés, cette
relation peut &tre exprimée comme suit:

o?C} = V(M;) = KC?,
ou sous la forme d’une équation de régression,
Log(V(M;)) = a + ylog(C;) + »; avec
i ~ N(0,¢%).

Ce modéle de la variance d’échantillonnage suppose
que le produit de I’effet du plan par le taux de sous-
dénombrement est le méme pour chaque domaine. D’aprés
le rapport de Dick (1993), cette hypothése semble raison-
nable. La figure 1 contient un graphique qui met en relation,
pour les 96 domaines, la variance observée de I’estimation du
nombre de personnes oubliées, d’apres les deux études sur la
couverture, et le chiffre du recensement. La droite de régres-
sion des moindres carrés a été estimée au moyen de ’équation

log (V(M;)) = — 6.133 + 1.715 logC;.

Cette droite est représentée dans la figure 1. L’analyse des
résidus (Dick 1993) ne permet pas de croire que les hypo-
théses du modele n’auraient pas été respectées. Comme,
en outre, le coefficient de détermination, R2, a une valeur
de 0.943, on a retenu ce modéle pour la production des
variances d’échantillonnage. On s’est servi de I’équation
suivante pour calculer les variances estimées pour les
facteurs de redressement

P(F}) = $(M;)/C}

Chiffre du recensement

Figure 1. Variance observée et chiffre du recensement.

On supposera que ces valeurs de la variance d’échan-
tillonnage correspondent aux ‘‘variances connues’’ dont
il était question plus haut avec le modele empirique de
Bayes.

2.3 Estimation de paramétres

Jusqu’ici, nous avons décrit le modéle en termes pure-
ment bayesiens, ¢’est-a-dire que seul le parametre O; est
considéré comme inconnu. En adoptant I’approche empi-
rique de Bayes habituelle (Maritz et Lwin 1989), nous
supposerons connus tous les parametres, sauf 3, le para-
metre de régression. L’espérance conditionnelle de ©;,
étant donné le parameétre de régression estimé, peut étre
formulée comme suit:

F}(eb) = E(el | 67 01'2, 7'21 Fi)‘

Or, dans la pratique, la variance de modtle, 72, est éga-
lement inconnue et doit donc &tre estimée. L’équation de
’espérance conditionnelle de 6; deviendra donc

E(eb) = E(el | Ba 0,[2’ ?2, Fi)9

ot la variance d’échantillonnage, o?, est encore supposée
connue.

Pour estimer la variance de modele et les coefficients
de régression dans le modeéle empirique de Bayes, on peut
se servir de la distribution marginale des facteurs de redres-
sement observés, m(F;) ~ N(x; 3, ?+ a,-z). En ce qui
concerne ’estimation du parametre de variance, 72, 0na
examiné trois méthodes possibles: la méthode des moments
(MM), comme dans Fay et Herriot (1979), la méthode du
maximum de vraisemblance (EMV), comme dans 'EP aux
Etats-Unis (Hogan 1992), et la méthode du maximum de
vraisemblance avec contrainte (MVC).

On sait que I’estimation des composantes de la variance
selon la méthode EMV comporte un biais par défaut
(Harville 1977). La sous-estimation de la variance de modele
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dans le modele empirique de Bayes aurait pour consé-
quence de donner plus de ‘‘crédibilité statistique’’ au
modele de régression qu’a ’estimation directe d’enquéte,
ce que nous voulons justement éviter. Dick (1993) montre
qu’il y a peu de différence entre les estimations de la
variance de modéle calculées selon la méthode MVC et
celles calculées selon la MM. Comme la méthode MVC a
une théorie asymptotique qui est bien comprise, c’est elle
qui a été retenue pour ’estimation de la variance de modéle
dans le modeéle empirique de Bayes.

Harville décrit en détail ’estimation MVC. Essentiel-
lement, il s’agit d’abord d’estimer le paramétre de régres-
sion puis d’estimer la variance de modele & partir des
résidus plutdt que des données réelles. Si nous posons X*
comme une matrice de (n — p) contrastes linéaires définis
de telle sorte que E[X*'F] = 0, Harville montre dans
ces conditions que la fonction de vraisemblance (logarith-
mique) résultante, Lyyc, produira des estimations du
maximum de vraisemblance avec contrainte si elle est
maximisée par rapport a la variance de modéle inconnue.

Dans le contexte du modele empirique de Bayes, on
peut décrire la méthode de Harville de la facon suivante.
Premierement, on calcule une estimation initiale (désignée
habituellement par zéro) de la variance de modele, %(20);
ensuite, on estime le paramétre de régression, 3, par les
moindres carrés pondérés:

3(1) = (X'Vi'X) ' X' V§'F, 2
ou V, = diqg(i%o) + o?:i=1, ..., n). A Tlaide de

Pestimation Sy, on peut calculer une nouvelle estimation
MVC de la variance de modele, %fl), par I’équation

aL
2, = 12 +( aMZVC) (17 k=01, ..., 3)
T

ot, sinous posons P, =V — Vo lx(xX' V. Xx) " 1xv. 1,
nous avons

oL 1 1 .
—MYE = — — trace P, + — (F-XB)'v!
or 2 ZVK—I(F_Xﬁ)
et
d’L 1 S
i(r%) = — E| =25 | = - trace (PLP,).
8(972) 2

Notons que s’il y a convergence de 7% et de 8, i(7?) ™!

sera la variance asymptotique de 72,

En soumettant les équations (2) et (3) a un processus
d’itération, nous obtenons de nouvelles estimations de 72
qui serviront & mettre 4 jour la valeur estimée de 38, qui
servira elle-mé&me & mettre a jour la valeur estimée de 72
L’itération se poursuit jusqu’a ce qu’une convergence
acceptable soit réalisée: dans ce cas-ci, nous avons utilisé
le critere ((#2,,/7%) — 1) < 1075
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Une fois que les valeurs de 8, les parametres de régression,
et de #2, la variance de modeéle, ont été calculées, on peut
déterminer les estimations lissées finales. Maritz et Lwin
(1989) montrent que 1’on peut exprimer I’estimation empi-
rique de Bayes, ou estimation lissée, au moyen de la formule

FPP = (1 =o)X, B+ aF,
ol &; = #2(#* + o?) ~L. 1l s’agit d’une combinaison de
I’estimation initiale et de I’estimation par régression pon-
dérées par leurs variances respectives.

L’objectif du modeéle de lissage est de produire une série
d’estimations dont PEQM est moins élevée que celle des
estimations initiales. Par des arguments asymptotiques,
Prasad et Rao (1990) proposent d’utiliser 1’estimateur
défini ci-aprés pour I’erreur quadratique moyenne:

\2
EQM[Ff*] = EQM[F] + [(g“’—z) w E(#% — 12)2].
T

Cressie (1992) suppose que I’erreur quadratique moyenne
de ’estimation empirique de Bayes, si on utilise I’estima-
tion du maximum de vraisemblance avec contrainte, est:

EQM[F®] = EQM(F®) + 2 g3,(7?) =
(7Y + 8,:(3Y) + 2 83,(3Y),

ou

£:(3) = (1 — &)’X1 (X' VX)X,
et
(3% = (1 — a)2(#2 + o) '[i(H] 7L

L’hypothése de la normalité de €; et de §; est importante
pour le calcul. Notons que la valeur de la variance d’échan-
tillonnage o7 est supposée connue.

Prasad et Rao interprétent chacune des trois compo-
santes de ’EQM de la fagon suivante: £1:(#?) est I’estima-
tion bayesienne de la variance, §,;(#2) est la partie de la
variation attribuable a Pestimation des paramétres de
régression et g;(7) est la partie de la variation qui découle
de I’estimation de la variance de modele 72. Il n’y a pas
d’estimation de la partie de la variation attribuable a I’esti-
mation de la variance d’échantillonnage: on ignore dans
quelle mesure cette derniére composante influerait sur la
variance totale mais 1’absence de cette composante indique
clairement que ’EQM est sous-estimée.

3. MODELE LINEAIRE EMPIRIQUE DE BAYES

3.1 Variables explicatives

Le modele empirique de Bayes que nous avons décrit
plus haut a été ajusté aux 96 valeurs de facteurs de redres-
sement observées, les variances d’échantillonnage ayant
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été estimées a I’aide de la méthode exposée dans la section 2.
Le modele linéaire ainsi ajusté comprenait les variables
explicatives suivantes:

a) Une variable indicatrice pour la province ou le territoire.

b) Une variable indicatrice pour le sexe.

¢) Une variable indicatrice pour le groupe d’age.

d) Une variable indiquant le pourcentage de personnes
dans un domaine qui sont locataires.

e) Une variable indiquant le pourcentage de personnes
dans un domaine qui ne parlent aucune des deux
langues officielles.

f) Diverses variables d’interaction (province X locataire,
province X langue non officielle, 4ge-sexe X locataire).

En tout, 42 variables ont été utilisées dans le modele de
régression initial.

Le choix de ces variables a été guidé par les résultats de
trois séries d’études antérieures sur la question, a savoir
la contre-vérification des dossiers (CVD) (Burgess 1988),
les études sur la couverture du recensement de 1991
(Germain et Julien 1993) et ’Enquéte postcensitaire (EP)
des Etats-Unis, dont font état Hogan (1992) et Datta
et coll. (1992). Les motifs de ce choix sont les suivants.

a) L’indicateur de province ou de territoire a été inclus
dans le modéle pour indiquer le degré de difficulté de
la collecte de données dans chaque province. Avant le
recensement de 1991, on supposait que I’opération de
collecte serait plus difficile en Colombie-Britannique et
en Ontario, et les rapports de recenseurs tendaient a
confirmer cette hypothése.

b) Les variables dge et sexe ont été incluses dans le modéle
a cause des différences reconnues de taux de sous-
dénombrement entre les hommes et les femmes. Selon
des études antérieures, il y a eu une hausse marquée du
sous-dénombrement chez les personnes dans la vingtaine.

¢) Le mode d’occupation ou, plus précisément, le pourcen-
tage de locataires dans chaque domaine a été inclus dans
le modele d’apres 'expérience de ’EP des Etats-Unis
et des résultats d’études de CVD antérieures et pour
faire suite & une recommandation du Comité consultatif
des méthodes statistiques de Statistique Canada.

d) La variable relative 4 ’'usage d’une langue non officielle
a été introduite pour situer géographiquement les groupes
d’immigrants et les groupes minoritaires, qui ont eu
tendance dans le passé i &tre sous-dénombrés dans une
plus forte proportion que les autres groupes de la société.

e) Les termes d’interaction ont été inclus afin d’accroitre
le pouvoir prédictif du modele.

La moyenne englobe toutes les variables qui ne sont pas
incluses dans le modele. Notons que puisque des variables
indicatrices sont utilisées pour la province, le sexe et la
combinaison dge-sexe, il faut exclure une variable pour ne
pas avoir de matrice de plan singuliére. De fait, la variable
manquante, par exemple ’indicateur de province pour
Terre-Neuve, est comprise dans la moyenne.

Nous avons de plus appliqué une contrainte opération-
nelle au modéle. En effet, le programme IML de SAS qui
a été écrit pour estimer les paramétres se limitait a une

matrice de plan de 4,095 éléments numériques; compte
tenu de ce qu’il y avait 96 domaines ou observations, il a
fallu limiter le modeéle a 42 variables.

3.2 Processus de modélisation

Aprés que nous avons défini le modele de régression
intégral, avec ses 42 variables explicatives, il fallait un
procédé pour éliminer les variables qui n’étaient pas statis-
tiquement significatives. Le procédé choisi consistait a éli-
miner la variable la moins significative au terme de chaque
cycle d’estimation. Ainsi, pour le modele & 42 variables,
la variable ‘‘femmes locataires de 0 a 19 ans’ a été
supprimée parce que la valeur ¢ correspondante était de
0.05. Nous avons soumis ensuite le modéle de régression,
amputé d’une variable, & un nouveau cycle d’estimation.
Encore une fois, la variable la moins significative a été
éliminée du modele. Ce procédé équivaut a la régression
multiple descendante, décrite dans Draper et Smith (1966,
page 167).

La régression multiple descendante a donc servi a €li-
miner toutes les variables pour lesquelles la valeur £ était
égale ou inférieure a 2 (en valeur absolue). Or, au moment
de ’examen du modéle final, nous avons constaté un
probléme de multicollinéarité entre la variable indicatrice
de certaines provinces et la variable d’interaction pour ces
mémes provinces et les locataires. Cela suppose que
certaines variables explicatives sont fortement corrélées
entre elles et que, par conséquent, on ne peut estimer avec
précision tous les parameétres du modele. Judge et coll.
(1984, page 459) proposent une régle empirique pour
déterminer dans quelles circonstances la multicollinéarité
et ses conséquences peuvent poser un probléme réel, et
cette regle est la suivante: lorsque le coefficient de corré-
lation simple entre les variables est plus grand que le
coefficient de détermination, R2. Le modele final avait
un coefficient de détermination de 0.85, tandis que les
coefficients de corrélation simple entre les variables perti-
nentes étaient tous supérieurs a 0.90 (en valeur absolue,
étant donné que les corrélations étaient négatives).

Une facon de résoudre le probléme consistait & supprimer
les variables pour lesquelles la valeur ¢ était la moins élevée,
et ces variables se trouvaient étre les indicateurs de provinces.
Les résultats du modele final, notamment les coefficients
estimés et les valeurs ¢ correspondantes, sont présentés dans
le tableau 1. La suppression des indicateurs de provinces
a eu pour conséquence de rabaisser la valeur de R?de0.85
a 0.844, donc peu de perte de pouvoir prédictif.

Nous avons ensuite soumis le modeéle de réression final
a divers tests de diagnostic. Comme ce modéle est une
régression par les moindres carrés pondérés avec un terme
d’erreur aléatoire, Lange et Ryan (1989) proposent d’utiliser
la formule suivante pour obtenir des résidus normalisés:

A - x5

Les résidus ont été analysés a I’aide de graphiques Q-Q
(pour quantile-quantile) et de méthodes de détection des

Zi
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Tableau 1
Estimations finales des variables utilisées dans la régression
Estimation  Valeur ¢
o . finale (valeur
Catégorie Variable : absolue)
(8 (Ho:8 =0)
Moyenne Moyenne 1.0075 575.72
G Hommes de 20 a 29 ans 0.0563 15.34
({%‘ggf’sexe Hommes de 30 & 44 ans 0.0208 5.81
Hommes de 20 a 29 ans 0.0240 6.49
Sexe x age x langue  Femmes - langue -
non officielle 0al9ans 0.0797 2.75
Locataires —
Colombie-Britannique 0.0449 3.96
Locataires - Ontario 0.0804 7.35
Mode d’occupa- Locataires - Québec 0.0255 2.66
tion x province Locataires - Nouveau
Brunswick 0.1064 5.61
Locataires - Yukon 0.0639 3.80
Locataires - Territoires
du Nord-Ouest 0.0682 6.22

valeurs aberrantes: I’analyse n’a révélé aucun écart notable
par rapport a la distribution hypothétique des résidus. Pour
plus de détails sur I’analyse des résidus, voir Dick (1993).
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3.3 Valeurs estimées des facteurs de redressement

Le tableau 2 donne les estimations directes et les esti-
mations empiriques de Bayes lissées des facteurs de redres-
sement. Un examen attentif du tableau révéle que les deux
séries d’estimations sont assez comparables, ce qui dénote
I’essence de la méthode empirique de Bayes, qui est de
combiner ’estimation directe et estimation de modéle.
Notons que par suite de I’application de la méthode empi-
rique de Bayes, les valeurs estimées des facteurs de redres-
sement qui, a Porigine, étaient inférieures & un (donc
synonymes de surdénombrement dans certains domaines)
sont toutes devenues supérieures a un (donc synonymes
de sous-dénombrement). L’écart entre les deux séries
d’estimations de facteurs de redressement - en valeur
absolue - est inférieur a 1%, et il est méme inférieur a
0.5% pour les provinces les plus grandes. Toutefois, pour
les territoires et certaines provinces parmi les plus petites,
I’écart peut étre beaucoup plus grand. Pour les Territoires
du Nord-Ouest, I’écart entre ’estimation directe du facteur
de redressement et I’estimation empirique de Bayes corres-
pondante est d’environ 2% pour trois groupes d’age-sexe
et il est supérieur a 3% pour le quatriéme groupe.

Tableau 2

Facteurs de redressement estimés — Estimations directes, estimations lissées
et estimations de la méthode itérative du quotient

Sexe Age Estimation C.-B. Alb. Sask. Man. Ont. Qué. N.-B. N.-E. IP-E. T-N. Yukon T.N.-O.
Hommes 0-19  Directe 1.017 1.026 1.012 1.029 1.028 1.017 1.022 1.019 1.004 0.999 1.031 1.036
Lissée 1.019 1.013 1.009 1.013 1.029 1.016 1.027 1.010 1.007 1.006 1.026 1.027
MIQ 1.020 1.016 1.011 1.015 1.031 1.018 1.027 1.013 1.005 1.007 1.029 1.031
20-29  Directe 1.087 1.036 1.068 1.058 1.113 1.071 1.122 1.063 1.060 1.057 1.098 1.127
Lissée 1.086 1.056 1.065 1.062 1.104 1.074 1.103 1.064 1.063 1.062 1.094 1.122
MIQ 1.083 1.061 1.073 1.067 1.101 1.079 1.096 1.073 1.041 1.074 1.096 1.127
30-44  Directe 1.031 1.021 1.028 1.034 1.054 1.047 1.043 1.018 1.025 1.026 1.069 1.080
Lissée 1.039 1.026 1.028 1.030 1.053 1.041 1.046 1.026 1.028 1.028 1.052 1.059
MIQ 1.038 1.028 1.032 1.032 1.051 1.043 1.043 1.029 1.018 1.033 1.053 1.059
45+ Directe 1.019 1.018 1.002 1.014 1.013 1.011 1.014 1.016 1.018 1.016 0.992 1.076
Lissée 1.017 1.011 1.006 1.009 1.019 1.013 1.019 1.010 1.009 1.009 1.021 1.039
MIQ 1.014 1.010 1.006 1.009 1.016 1.012 1.015 1.010 1.005 1.010 1.019 1.035
Femmes 0-19 Directe 1.034 1.018 1.017 1.012 1.037 1.029 1.029 1.014 0.995 1.016 1.026 1.054
Lissée 1.030 1.015 1.013 1.015 1.038 1.023 1.030 1.010 1.006 1.010 1.028 1.061
MIQ 1.032 1.018 1.016 1.017 1.040 1.026 1.030 1.012 1.004 1.013 1.030 1.068
20-29  Directe 1.068 1.047 1.028 1.020 1.072 1.043 1.070 1.030 1.004 1.041 1.068 1.072
Lissée 1.058 1.036 1.031 1.029 1.070 1.044 1.071 1.031 1.027 1.033 1.069 1.092
MIQ 1.058 1.041 1.036 1.032 1.070 1.048 1.068 1.037 1.018 1.041 1.072 1.099
30-44  Directe 1.013 1.009 1.004 1.006 1.027 1.017 1.031 1.019 1.004 1.024 1.031 1.020
Lissée 1.018 1.008 1.007 1.007 1.030 1.017 1.029 1.010 1.007 1.011 1.028 1.026
MIQ 1.017 1.008 1.007 1.007 1.028 1.017 1.025 1.011 1.004 1.012 1.027 1.026
45+ Directe 1.007 1.003 1.018 1.001 1.011 1.011 1.000 1.002 0.993 1.013 1.024 1.007
Lissée 1.014 1.006 1.010 1.006 1.021 1.015 1.020 1.006 1.005 1.009 1.031 1.026
MIQ 1.008 1.004 1.007 1.004 1.012 1.009 1.011 1.004 1.002 1.006 1.019 1.016
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L’objectif du modéle empirique de Bayes est de pro-
duire des estimations qui ont une EQM moins élevée que
les estimations d’enquéte. D’aprés la section 2.2, on peut
montrer que la variance des estimations d’enquéte se calcule
au moyen de la formule

log#(F) = — 6.133 — 0.285 logC;,

tandis que, d’aprés la section 2.3, ’EQM de Prasad-Rao
se calcule par la formule

EQM[F®] = EQM(F®) + 285,(7%) =

1) + 8x(7Y) + 28,(7%).

Ratio ( Prasad-Rao / variance d'échantilionnage)
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Figure 2. Rapport des racines carrées de ’EQM, Prasad-Rao et
variance d’échantillonnage.

Le graphique de la figure 2 reproduit pour chaque
domaine la valeur de R = J EQ\M [F,-eb] /V(F}), c’est-a-
dire la racine carrée du rapport de I’erreur quadratique
moyenne de ’estimation empirique de Bayes a la variance
d’échantillonnage estimée (notons que, pour chaque
province, les domaines sont classés dans 1’ordre suivant:
hommes de 0 a 19 ans, de 20 4 29 ans, de 30 4 44 ans, de
45 ans et plus; femmes de 0 a 19 ans, de 20 a 29 ans, de
30 4 44 ans, de 45 ans et plus). De toute évidence, ’EQM
de I’estimation empirique de Bayes est plus petite que la
variance d’échantillonnage estimée pour tous les domaines.
Cependant, pour les grandes provinces comme ’Ontario
et le Québec, le rapport est plutdt élevé, avec des valeurs
se situant entre 0.7 et 0.8. Ce gain relativement faible
reflete ’importance de la taille des échantillons tirés de ces
domaines, lesquels échantillons permettent par ailleurs une
estimation fiable de la variance. Les gains les plus appré-
ciables sont enregistrés dans les petites provinces et les
territoires. Pour I’Tle-du-Prince-Edouard par exemple, le
rapport est inférieur 4 0.5 dans tous les cas, ce qui montre
combien ’amélioration des estimations a été notable. 11
y a une valeur aberrante et elle concerne les Territoires du
Nord-Ouest (femmes de 0 2 19 ans): PEQM de Prasad-Rao
semble avoir été surestimée pour ce domaine.

4. CORRECTION DES ESTIMATIONS
EMPIRIQUES DE BAYES

4.1 Justification et méthode

L’analyse précédente montre clairement qu’il est avan-
tageux d’utiliser la méthode empirique de Bayes. Toutefois,
cette méthode ne préserve pas les estimations directes
d’enquéte qui sont fiables, c.-a-d. celles qui ont rapport
aux grands domaines; c’est donc dire que les estimations
directes des totaux provinciaux et des totaux par groupe
d’age-sexe ne concordent pas avec les estimations empi-
riques de Bayes correspondantes. Comme les deux enquétes
mentionnées plus haut ont été congues pour produire des
estimations au niveau des grands domaines, il est indispen-
sable que les estimations empiriques de Bayes concordent
avec les totaux marginaux réputés fiables.

Pour faire en sorte qu’il y ait concordance entre les esti-
mations directes des totaux par province et par groupe
d’age-sexe et les estimations empiriques de Bayes finales
correspondantes, nous avons eu recours a la méthode
itérative du quotient. Il s’agit en fait de la méthode utilisée
en Australie pour calculer les estimations pour petits
domaines (voir Choi et coll. 1988). Cette méthode consiste
arajuster les estimations empiriques de Bayes de mani¢re
qu’elles concordent avec les totaux officiels pour chaque
province et pour chaque groupe d’dge-sexe a 1’échelle
nationale. Une fois la convergence réalisée, les estimations
finales sont conformes aux totaux établis directement par
I’enquéte. Dans la perspective d’un modéle log-linéaire,
nous dirons que nous utilisons les résultats des deux études
relatives 4 la couverture comme estimations des effets
principaux (province et groupe d’age-sexe) et les résultats
du modele empirique de Bayes comme estimations des
termes d’interaction (province par groupe d’age-sexe).

On peut décrire la méthode de la fagon suivante. Suppo-
sons une matrice du nombre estimé de personnes oubliées
qui compte P colonnes (pour les provinces) et 4 lignes
(pour les groupes d’age-sexe). Posons d’abord F, = F;,
puis posons Mp, = Cy, (Fyy — 1), comme I’estimation
directe du nombre de personnes oubliées pour la province p
et le groupe d’age-sexe a et MY = MQ = Coo(FEY — 1)
comme ’estimation empirique de Bayes du nombre de
personnes oubliées, d’apres le modele du méme nom. En
supposant que le signe (+) signifie ’addition des valeurs
de la variable, on peut alors exprimer 1’estimation de la
méthode itérative du quotient (MIQ) pour les cyclesk = 0,
1, ... par les formules:

A A
T (2k+1 7 (2 1 (2
geet = (5 o 3 )
a=1 a=1
et

P P

7 (22 (2] v 7 (21

M = Mg )< E M;a/ E Mgz )>'
p=1

p=1
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Cette procédure convergera vers une solution unique.
Comme il s’agit essentiellement d’un mod¢le log-linéaire,
I’hypothése sous-jacente est que la relation que détermine
le modele empirique de Bayes en ce qui concerne Pinter-
action entre la province et le groupe d’age-sexe est valide
et sera préservée.

Variation (est. empirique de Bayes / est. MIQ)
%
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Variation (est. directe / est. empirique de Bayes)

Figure 3. Variation en pourcentage des estimations des facteurs
de redressement.

Le tableau 2 donne les estimations MIQ des facteurs de
redressement, ainsi que les estimations directes d’enquéte
et les estimations empiriques de Bayes correspondantes.
De fagon générale, la méthode itérative du quotient a pour
effet de rapprocher ’estimation empirique de Bayes de
I’estimation d’enquéte. C’est ce que montre la figure 3.
Celle-ci illustre graphiquement deux types de variation en
pourcentage des estimations des facteurs de redressement.
Sur ’axe des X est représenté I’écart relatif entre I’estima-
tion directe d’enquéte et I’estimation empirique de Bayes,
tandis que sur I’axe des Y est représenté I’écart relatif entre
I’estimation empirique de Bayes et I’estimation MIQ
finale. Le graphique montre que les deux variables sont
corrélées négativement; par conséquent, la méthode ité-
rative du quotient tend & rapprocher I’estimation empirique
de Bayes de I’estimation d’enquéte.

Il y a toutefois un aspect négatif; en effet, "EQM des
estimations MIQ des facteurs de redressement est tres
difficile & estimer. En raison du caractére non linéaire de
la méthode itérative du quotient, il est impossible de
calculer directement ’EQM. On peut toujours recourir a
un développement en série de Taylor, sauf que cette solution
suppose un gros effectif d’échantillon pour chaque
domaine, et nous savons trés bien que certains domaines
ont un effectif d’échantillon trés petit. Une autre fagon de
procéder consiste a redresser ’EQM estimée des estima-
tions empiriques de Bayes et de multiplier ces derniéres par
le carré du rapport entre ’estimation empirique de Bayes
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soumise a la méthode itérative du quotient et I’estimation
empirique de Bayes ordinaire. Bien que cette approche ne
soit qu’une approximation brute, elle peut au moins servir
de guide dans I’évaluation de la fiabilité de chaque esti-
mation. Cette méthode fait que le coefficient de variation
qui a été calculé pour les estimations empiriques de Bayes
vaut pour ces mémes estimations soumises a la méthode
itérative du quotient. C’est cette méthode qui a été utilisée
pour calculer ’estimation finale de ’EQM de I’estimation
empirique de Bayes soumise a la MIQ du nombre de
personnes oubliées.

4.2 Estimations pour domaine détaillées

Le Programme des estimations démographiques exige
un niveau de détail encore plus poussé que celui des esti-
mations produites par les divers modéles étudiés ci-dessus.
De fait, le Programme requiert, pour chaque province, des
estimations par Age, sexe et division de recensement.
Comme la méthode empirique de Bayes est limitée quelque
peu par les données d’enquéte (il faut en effet une estima-
tion qui ait une erreur type non nulle pour chaque domaine),
on doit recourir & des méthodes synthétiques pour produire
des estimations plus détaillées.

En ce qui concerne le Programme des estimations
démographiques, des estimations ont été produites, par
province et par sexe, pour neuf groupes d’dge au lieu
des quatre groupes utilisés dans le modéle empirique de
Bayes. Pour la premiére étape de I’estimation, on a pro-
posé un modele synthétique simple qui utilise comme
valeurs initiales les estimations empiriques de Bayes
soumises 4 la méthode itérative du quotient. Pour produire
les estimations plus détaillées, on a réparti ’estimation
empirique de Bayes soumise a la MIQ entre tous les sous-
groupes d’age, par province et par sexe, au prorata de
Peffectif recensé. Posons I’estimation finale de la méthode
itérative du quotient pour la province p et le groupe
d’age-sexe @ comme MX%*? = My}. De plus, si le groupe
d’age-sexe a se compose de Q sous-groupes d’age disjoints,
alors le nombre estimé de personnes oubliées pour la
province p et le sous-groupe d’age g du groupe d’age-sexe

a sera
M, - M ( Cpaq>
pag — pa ’
Cra,
ouC,, =Cph =% gzlcpaq. De cette maniere, on est sir

que les estimations obtenues antérieurement a ’aide du
mode¢le empirique de Bayes soumis a la méthode itérative
du quotient concordent avec le total de domaine initial.
Quant aux autres étapes d’estimation du Programme, elles
nécessitent ’utilisation de méthodes démographiques. De
fait, un des objectifs de 1a méthode empirique de Bayes
est de produire des estimations initiales pour les méthodes
démographiques. Voir Michalowski (1993) pour plus de
détails.
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5. RESUME ET CONCLUSIONS

Nous avons adopté la méthode empirique de Bayes
parce qu’elle conserve les estimations les plus fiables
(c.-a-d. celles qui se rapportent aux grands domaines) tout
en permettant la substitution d’une estimation basée sur
un modele lorsque ’estimation directe correspondante
n’est pas fiable. Cela est conforme 4 la pratique courante
en techniques d’enquéte, qui est d’utiliser le plus possible
les estimations directes. La méthode itérative du quotient
utilisée pour corriger les estimations tirées du modele
empirique de Bayes a servi 4 faire concorder les estimations
de modele avec les estimations d’enquéte que ’on savait
fiables.

Quant au modele explicite utilis¢é pour décrire les
facteurs de redressement vrais, notons qu’il est purement
descriptif. Sa fonction premiére est de décrire la variation
des facteurs de redressement a 1’aide de variables expli-
catives en tenant compte de ’erreur d’échantillonnage
rattachée a chaque facteur de redressement. Il ne serait
donc pas prudent de tirer des conclusions d’une grande
portée sur la nature du sous-dénombrement en se fondant
sur I’ensemble final des paramétres du modele.

La plus grande faiblesse de la méthode décrite dans cet
article a trait aux deux variances qui sont estimées. L’hypo-
thése selon laquelle les erreurs du modéle de régression
sont distribuées approximativement selon une loi normale
est difficile a évaluer. En1’absence de tout renseignement
concret sur la distribution vraie, les hypothéses concernant
la variance de modele ne seront pour ainsi dire pas véri-
fiables. La variance de modele proposée semble raisonnable
et les tests de diagnostic n’ont révélé aucune difficulté
majeure.

Le modele de la variance d’échantillonnage pose plus
de problemes. Toutes les méthodes empiriques de Bayes
supposent cette variance connue alors qu’en réalité il faut
I’estimer. Les efforts qui avaient pour but d’inclure ce
parametre estimé dans le calcul de ’EQM de Prasad-Rao
n’ont donné aucun résultat nouveau jusqu’a maintenant.

Dans les recherches futures, on s’intéressera plus
particulierement aux problémes qui se rattachent a I’esti-
mation des variances d’échantillonnage. Il faut pousser
plus loin la recherche sur le calcul de ’EQM de Prasad-
Rao. En outre, on continuera d’étudier la possibilité de
se servir des microdonnées provenant des études relatives
i la couverture et la possibilité d’estimer directement les
taux de sous-dénombrement par la régression logistique,
comme dans Wong et Mason (1985).

Un autre projet de recherche serait d’analyser les consé-
quences d’une reformulation du modéle empirique de
Bayes en termes de modele d’espace d’états (Robinson
1991). Pfeffermann et Burck (1990) ont proposé une
méthode de calcul de ’EQM pour une série temporelle qui
est définie a I’intérieur d’un modeéle d’espace d’états qui
doit &tre en conformité avec certaines données reperes
périodiques. La formulation en modtle d’espace d’états
serait aussi utile pour I’intégration explicite des méthodes
démographiques.
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