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Estimation de I’inégalité du revenu d’aprés les données d’enquéte:
application de la méthode des équations d’estimation

DAVID A. BINDER et MILORAD S. KOVACEVIC!

RESUME

Les auteurs exposent briévement quelques-uns des principaux aspects de la théorie des fonctions d’estimation pour
les populations finies. Plus précisément, ils abordent la question de I’estimation des moyennes et des totaux et étendent
la théorie pertinente aux fonctions d’estimation qu’ils appliquent ensuite au probleme de I’estimation de I’inégalité
du revenu. Les statistiques qui résultent de I’exercice expriment des fonctions non linéaires des observations, certaines
d’entre elles dépendant de ’ordre des observations ou quantiles. Par conséquent, I'erreur quadratique moyenne
des estimations ne peut &tre représentée par une formule simple ni &tre estimée par les méthodes classiques d’estimation
de la variance. Les auteurs montrent que, pour les fonctions d’estimation, il est possible de résoudre ce probleme
par la méthode de linéarisation de Taylor. Enfin, ils font 1a démonstration de la méthode proposée en utilisant les
données relatives au revenu provenant de I’Enquéte sur les finances des consommateurs du Canada et comparent
cette méthode a celle du jackknife avec suppression d’une grappe.

MOTS CLES: Plan d’enquéte complexe; coefficient de la famille de Gini; ordonnée de la courbe de Lorenz;

mesure du faible revenu, part du quantile.

1. INTRODUCTION

Les ouvrages d’économétrie traitent abondamment des
facons de mesurer et d’analyser ’inégalité économique,
tant sur le plan théorique que du point de vue des applica-
tions, quoiqu’on accorde la préférence aux questions théo-
riques. On s’est moins intéressé, par contre, a I’estimation
de I’inégalité et a ’incidence de la structure des enquétes
par sondage. Les ouvrages d’économétrie pertinents
mentionnent rarement ’estimation de la variance, pourtant
inévitable dans les inférences statistiques issues de ’esti-
mation de I’inégalité. On contourne habituellement la
difficulté en formulant de trés fortes hypothéses et en
simplifiant 2 outrance la structure de ’enquéte ou les
formules servant a obtenir la variance approximative.
Nous proposons ici une méthode qui se préte a 1’estimation
de I’inégalité du revenu et 4 I’estimation de la variance des
statistiques non linéaires qui en dérivent. Cette méthode
peut s’appliquer a divers plans d’échantillonnage.

En régle générale, la répartition de la population peut
étre décrite par sa fonction de distribution cumulative
F(y) = Pr{Y < y},ou Yestlavariable aléatoire représen-
tant la sélection d’un sujet au hasard. Nous supposerons ici
que Y n’a pas de valeur négative. Si Y représente le revenu,
nous nous intéressons a ses propriétés de distribution, c’est-
a-dire a la concentration du revenu, a la part du revenu
détenue par certains groupes de la population, a la proportion
du faible revenu, efc. La fonction de quantile £(p) =
F~1(p) = inf{y | F(y) = p} suscite aussi notre intérét.

La courbe de Lorenz, par exemple, compare le revenu
cumulatif a la part de la population. La définition offi-
cielle de ’ordonnée de la courbe de Lorenz correspondant
au 100p-ieme percentile de la population est

13

S *ydF(y)

Lp) = —>——, (1.1)
By

ou

3 [+
Sde(y) =p, et S YAF(y) = py-
0 0

La population finie représentée par (1.1) peut aussi étre
exprimée sous une autre forme, que les statisticiens juge-
ront plus familiére:

L(p) = ), YiI{Y; = s,,}/ Y Y
U U

ot U correspond a la population finie et /{. } est une fonc-
tion indicatrice.

La part du revenu (quantile) est égale au pourcentage du
revenu total que partage la population associée au quantile
derevenu [£,), §p,1, P1 = P2 Cette valeur est égale a la
différence entre deux ordonnées de la courbe de Lorenz

Q(p1,p2) = L(py) — L(py).

La figure 1 illustre graphiquement la courbe de Lorenz
pour la distribution de Weibull, avec pour parametre de
forme o = 1.6, par rapport 4 I’axe de 45°. On remarque
sur le graphique que la couche défavorisée, qui représente

la moitié de la population, regoit au maximum 25% du
revenu total alors que la couche aisée (10% de la popula-

tion) touche 20% du revenu total disponible.

1 David A. Binder, Directeur, Division des méthodes d’enquétes-entreprises, et Milorad S. Kovacevic, méthodologiste principal, Division des méthodes
d’enquétes-ménages, Statistique Canada, immeuble R.H. Coats, Parc Tunney, Ottawa (Ontario), Canada, K1A 0T6.
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Figure 1. Courbe de Lorenz pour la distribution de Weibull avec
a = 1.6 comme paramétre de forme.

Le coefficient de Gini détermine le degré d’inégalité de
la distribution du revenu. On le définit notamment comme
une fonction linéaire de la surface située entre la courbe
de Lorenz et ’axe de 45°, normalisée pour rester entre
0 et 1. Alafigure 1, le coefficient de Gini est égal 2 0.35.
La définition formelle du coefficient de Gini (Nygard et
Sandstrém 1981) est la suivante:

1 1 o
G=1- ZS L(p)dp = ,—L S [2F(y) — 1]ydF(y).
0 0

Nygard et Sandstrém (1981) donnent le groupe plus
général de coefficients de Gini suivant:

1 oo
Gy=— S JIF(y)1ydF(y), (1.2)
By Jo

ou J est une fonction continue et liée. Avec le coefficient
de Gini habituel, J(p) = 2p — 1.

Certains économistes recourent a une autre mesure de
Pinégalité du revenu, soit la mesure du faible revenu qui
représente la part de la population dont le revenu est infé-
rieur & la moitié du revenu médian de la population. On
Pexprime formellement comme suit:

M/2
0 = S dF(y), (1.3a)
0
ou M est la médiane définie par
M 1
S dF(y) = ~. (1.3b)
0 2

Le parameétre © dont nous avons besoin pour ces
différentes mesures est la solution 4 I’équation suivante:

Su(y,e)dF(y) =0,

ol u(y,0) est le noyau de ’équation d’estimation. Nous
reviendrons a la formulation de cette derniére a la partie 2.
Les équations d’estimation des mesures qui précédent et
la valeur approximative de leur erreur quadratique
moyenne apparaissent aux parties 3, 4 et 5. La partie 6
présente les estimateurs des mesures pour un plan d’échan-
tillonnage complexe. Enfin, la partie 7 illustre la méthode
au moyen des données de I’Enquéte sur les finances des
consommateurs du Canada.

2. APPLICATION DES EQUATIONS D’ESTIMATION
A UNE POPULATION FINIE

La théorie permettant d’estimer les moyennes et les
totaux d’une population finie est trés bien développée dans
les ouvrages de statistique contemporains. Sarndal,
Swensson et Wretman (1992) donnent une formule qui
englobe la plupart des estimateurs utilisés dans la pratique.
Nous passerons ici briévement en revue cette théorie et
montrerons comment il est possible de I’appliquer a des
statistiques plus complexes grice a des équations d’esti-
mation, comme le décrivent Binder (1991) et Binder et
Patak (1994).

Pour exposer I’idée principale, commencons par exa-
miner I’estimation de la population totale Ty et la fonction
de distribution de la population finie F(y). L’estimation
de la population totale se trouve a la base méme de
P’approche des équations d’estimation de Binder (1991) et
de Binder et Patak (1994). Supposons que la population
totale de la variable Y soit décrite par

Ty = NSde(J’)-

Soulignons que F(y) est une fonction en escalier corres-
pondant a la fonction de distribution de la population
finie. Nous utiliserons des estimateurs semblables a

N
Ty = Y, wis)yi = ), wis) Y, 2.1

i€s i=1

ol w;(s) est égal a zéro lorsque la i-¢me unité ne fait pas
partie de I’échantillon. Par exemple, Pexpression (2.1) donne
I’estimateur non biaisé d’Horvitz-Thompson (HT) si

1 21 j s
wi(s) ={ /7r(; 1:s
» IES,

ou estimateur de régression général si

1 Ty — Tx)x;/T s I€S,
W,'(S) — {[ + ( X X)xl/ XZ]/WI l §
0, igs,
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ou Ty représente la population totale de X, et ou Ty et
T2 correspondent & I’estimation HT du total des variables
X et X?, respectivement.

Pareillement, ’équation qui suit permet d’estimer la
fonction de distribution

NF(y) = ), wis){y; < ¥},
i€s
ol
1 si y=y,

I[yiSy}={ )
0 si y, >y

Soulignons que F(y) converge de facon uniforme et
asymptotique a F(y), mais n’est pas nécessairement une
fonction de distribution au véritable sens du terme, a
moins que

E w;(s) = N.
i€s

En régle générale et sous réserve de certaines conditions
de régularité pour les plans d’échantillonnage complexes
(Francisco et Fuller 1991),

F(y) — F(») —, 0 pour toutes les valeurs de y.
En d’autres termes, la fonction de distribution de la popu-
lation finie F(¥) accepte un estimateur convergent F).
Nous nous servirons plus tard de cette propriété de E)
pour prouver la convergence des estimateurs de variance
linéaires a I’égard de diverses statistiques sur le revenu.

Examinons maintenant comment la théorie des équa-

tions d’estimation s’applique & I’estimation du paramétre
0, d’une population finie, qui est la solution de

Su(y,eo)dF(y) = 0.

La valeur de l’équation d’estimation pour 6, correspond
3 la valeur de 6, pour laquelle

Sa(y,éwﬁ(y) =0, (2.2)

out #(y,0) est une estimation de u(y,0).
On peut écrire (2.2) de la fagon suivante:

0 =Sﬁ(y,é)dﬁ(y)
2.3)

= S [4(»,0) —u(3,6,)1dF(y) + Su(y,eo)dﬁ(yH R,

ou
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R = S [3(,0) — u(»,8,)]1 [dF(y) — dF(y)].

La décomposition de (2.3) sert de point de départ a tous
les calculs de la variance dans le présent article. Nous
prouverons que le reste R est asymptotiquement négli-
geable pour tous les parameétres examinés.

Binder (1983) a étudié le cas o 4(y,0) = u(»,0) et
ou, pour les échantillons importants,

S [u(y,0) —u(»,0,)1dF(y)

0E{u(y,0)}

=(6-0
( 0) 6 0co,

+ 0,(]16 — 6,).

Notons que le reste R issu de la décomposition (2.3) devrait
avoir pour ordre de grandeur o, ( |é — 0,|) afin d’étre
asymptotiquement négligeable.

La plupart des applications n’exigent pas I’estimation
de u(y,0) au moyen de 4 (y,0). Toutefois, dans certains
cas (le coefficient de Gini par exemple), on estime la
fonction u (¥,0) pour que la formule (2.2) accepte les cas
en question, en général.

Gréce aux approximations qui précédent, on obtient

-1

6o, ~ _| EWGO
96 0=0,
X Su(y,eo)dﬁ(y) = Su*(y)dﬁ(y), (2.4)
ou
dE{u(y,0
w(y) = — —["—;;—” u(7,0,).
0=9,

Dés qu’on connait u* (y), il est assez facile de trouver
la variance de 6. Puisque & — 6, donne une estimation
de la population totale de u*(y;), on peut en appliquer
Perreur quadratique moyenne 4 ’estimation pour avoir
une idée de la variance de 6.

Par exemple, quand O, est égal au rapport Ty/Tx, on
obtient:

u=y— 6yx,

1
u* = — (y — 9gx).
Bx
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Dans ce cas, le reste correspond a
R = S[y — 6x — (y — Opx)1 [dF(y) — dF(»)].

Par conséquent,

R .
= = [F - F x—,0,
5_o0, ) M x =,
pour toute valeur de y et valeur finie de x.

Parallelement, pour les quantiles de population,

u =1Ily =6y — p,
2.5)

1
f = [I{y < 6,) — pl,
u 7(00) {y o} — Pl

ou f(6y) correspond a la densité de probabilité au point
Oy. Le deuxieme élément de (2.5) est le prolongement
de la représentation des quantiles de I’échantillon par
Bahadur, tel qu’il est décrit par Francisco et Fuller (1991).
On se servira des résultats de (2.5) comme ordonnées dans
la courbe de Lorenz et comme mesure du faible revenu aux
parties 4 et 5.

Apres réduction, le reste R devient R = F(8) —
F©,) — F(6) + F(©,). Avec un plan d’échantillon-
nage aléatoire simple, Randles (1982) a montré que R =
op(n~ ). Lorsque le plan est plus complexe, Shao et Rao
(1994) obtiennent un résultat asymptotique analogue, sous
réserve de certaines contraintes de régularité: ils établissent
d’abord que 6 — ©, = O,(n "), puis que R = 0,(n ")
etenfin que R = 0,(| 6 — 6, ).

3. COEFFICIENT DE LA FAMILLE DE GINI

Pour le coefficient de la famille de Gini donné en (1.2),
on peut se servir de

u(y,Gy) = J[IF(»)1ly — G,y».

L’approche de Binder (1983) n’accepte pas |’estimation de
la variance du coefficient de Gini. Au lieu de calculer la
variance en scindant le probléme en deux - un élément
pour I’estimateur du ratio et ’autre pour la variance du
numérateur - on peut résoudre celui-ci en une fois au
moyen des équations d’estimation.

Laissant de c6té le reste de (2.3), on obtient I’approxi-
mation suivante:

0= S{J[F‘(y)]y — G, y)dF(y)

= g{J[F(y)] — JIF(»)]1}ydF(y)

- (G;-G)) Sde(y) + S{J[F(y)]y — Gp)dF(y).
Soient
S{J[F(y)] — JIF(»)1}ydF(y)

=~ S[ﬁ(y) — F) V' [F(»)1ydF(y),

et

Sﬁ(y)f' [F(»)1ydF(y)

- S Sy T [F(y) 1ydF(x)dF(»)
0

_ S [ S“’J' [F(x) ]xdF(x)] dE(y),

y
il s’ensuit que

G,— G, = Su*(}’)dﬁ(y),

ou

* 1 ! ’ -1

u* = — J (p)F~ ' (p)dp
Ky F(y)

+ JIFW) 1y — Gy — E{(F(y)J’ [F(y)]y}]- 3.1

Lorsque les observations sont indépendantes et sont distri-
buées de fagon identique, la variance correspond a celle
décrite par Glasser (1962) et Sendler (1979). Pour estimer
la variance, il est nécessaire d’estimer uy, F(y), et G,
dans ’expression u*.

Examinons le comportement asymptotique du reste R
pour le coefficient de Gini habituel G. Le reste est égal a

R =§{2y[F(y) - F(»)] — y(G — G)}
x [dFE(y) — dF(y)].
Si on représente la différence F(y) — F(y) par D(y),

le reste peut étre exprimé comme la somme de deux
intégrales
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R = SZyﬁ(y)dﬁ(y) - S(G — G)ydD(y).

La premiére intégrale se rameéne a zéro par une intégra-
tion par parties, de telle sorte qu’on peut calculer approxi-
mativement le reste par I’équation

R

U

- (G = G)(jy — py)

— (G - G)o,(n™"%%), 0<b< Y.

Par conséquent, on peut dire que R = 0, (| G-G).

4. ORDONNEE DE LA COURBE DE LORENZ
ET PART DU QUANTILE

L’ordonnée de la courbe de Lorenz a été définie en
(1.1). L’estimation exige les deux équations suivantes:

u(y,L(p)) = I{y < &}y — L(p)y,

u(y) = Iy = £,) — p.

La deuxiéme équation définit le 100p-iéme percentile de
la distribution, tandis que la premiére exprime ’ordonnée
de la courbe de Lorenz au point correspondant. Si le

reste de (2.3) est négligeable, on obtient I’approximation
suivante:

0 =S[1{y < £,) — L(p)1ydF(y)

¢ )
~ S "ydF(y) — [L(p) — L(p)] Sde(y)
£p

+S[1{y < £,] — L(p)1ydF(»).

Le premier terme de P’expression peut faire ’objet d’une
approximation plus poussée, comme suit:

&

ép

Reprenant (2.5), on constate que

. 1 _
— ~ — — ¥I - dF N 4-1
¢ — & Sf(ép) {y = &,} — pldF(y), 4.1

de telle sorte que
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Par conséquent, la linéarisation nécessaire pour estimer
la variance de ’ordonnée de la courbe de Lorenz s’exprime
de la maniére suivante:

1
u*(y) = M— [y — gy < &) + pE, —yL(D)].
Y

Le résultat est identique a celui obtenu par Beach et
Davidson (1983) pour la variance et la covariance des
ordonnées de la courbe de Lorenz quand les variables
aléatoires sont indépendantes mais distribuées de facon
identique. Pour estimer la variance, on doit introduire
£, et L(p) dans u* ().

Trois équations sont nécessaires pour estimer la part du

quantile Q(p;, p>):

w(r,Qp1.p)) = Ité, <y = &,y — QWPup2)y,

u2(y) I{y = Epll — P

I

us(y) = Iy = £} — p2.

En reprenant les mémes arguments qu’auparavant, on
parvient 4 I’équation suivante:

1
w () = — [ — E NI < Epy)
Wy

- (y - Epl)l{y = Epl}

+ paokp, — P&y, — ¥Q(P1P2) ]

5. MESURE DU FAIBLE REVENU

Cette mesure a été définie en (1.3). Pour procéder a
I’estimation, deux équations sont nécessaires:

M
ui(y,0) = I{y = 5} -6,

1
() =Ily = M} - 2’

ou M est la médiane de la distribution définie par la
deuxiéme équation, alors que la premiére définit la mesure
du faible revenu par rapport 4 la médiane. En laissant de
coté le reste indiqué en (2.3), on obtient ’approximation
suivante:
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(=] - o)arn

Si on remplace M — M par le résultat obtenu en (4.1)
et résoud © — O, on obtient

6-~0= Su*(y)dﬁ(yx

ou

22 (< - )

+ I{y < %’I} -08. .1

Pour estimer la variance de la mesure estimative du faible
revenu a partir de ce résultat, il faut estimer f(M) et
f(M/2). A cette fin, on pourrait se servir de

f(63) - -3)

f&) = ,
h

pourvu que /4 soit assez faible. Parallélement, on pourrait
procéder au calcul que voici, comme le proposent Francisco
et Fuller (1991) pour un probléme analogue. Pour une
valeur quelconque de £, on estime le percentile correspon-
dant 100 p, puis on établit I’intervalle de Woodruff pour
le méme percentile en résolvant d’abord 4, et h, dans

S[I{ys £ —h} — pldf(y)

inf < — 21 -2l

hy ~ &
I:mse{g[l{y < £} —p]dF()’)}]

-

S[I{ys £+ hy) — pldE(y)

inf = Z-ar2 |

hy - &
[mse{g [I{y = &) —p]dF(y)}]

ol zy_ypestle 100(1 — a/2)-ieme percentile de la distri-
bution normale type. Il suffit ensuite de calculer

1
221 a2 [mse{S[I{y < ¢} ~p]dF(y)}]

h + hy

f(&) =
(5.2)

Ce calcul utilise ’équivalent asymptotique de £ — £ et
la somme estimée de u* (¥) donnée par (2.5).

Comme on peut le constater, estimer la variance de la
mesure du faible revenu s’avére relativement compliqué.
La méthode des fonctions d’estimation nous procure
toutefois les formules appropriées.

La discussion relative au reste R de la décomposition
(2.3) pour la mesure du faible revenu est analogue a celle
de I’estimation du quantile (2.5).

6. ESTIMATION DANS LE CADRE D’UNE
ENQUETE COMPLEXE

Supposons un échantillonnage stratifié & plusieurs
degrés comprenant un grand nombre de strates H et
quelques unités d’échantillonnage primaires (grappes),
ny (= 2), venant de chaque strate. Dans I’Enquéte sur les
finances des consommateurs (EFC) du Canada, qui utilise
elle-méme I’Enquéte sur la population active (EPA), par
exemple, on compte plusieurs centaines de strates et en
moyenne moins de six grappes par strate. Supposons que
Wy €st le poids normalisé de la i-eéme unité ultime de la
c-ieme grappe de la A-iéme strate. L’estimateur approprié
du total et I’estimateur convergent de ’erreur quadratique
moyenne seront

i = E Whei Yhei
s

mse(i) = Y —"— Y3 (up. — @)’ 6.)

h h c

ou u;c = Ei Whei(Vhei — B1) et 12; = 1/nh Zcu;;c' On se
sertde Yy = ¥, ¥ .Y, pour désigner la somme sur toutes
les unités ultimes de I’échantillon intégrant tous les degrés
d’échantillonnage. On suppose que les unités primaires
d’échantillonnage sont sélectionnées avec une unité de
remplacement.

Ce n’est pas I’efficacité des estimateurs qui nous inté-
resse mais les propriétés des estimateurs couramment
utilisés. Une analyse des estimateurs plus complexes qu’on
retrouve dans les ouvrages d’économétrie déborde du
cadre de notre travail.

Voici un estimateur de la fonction de distribution de la
population finie:

F(y) = Z Whei I{Ypei < V1.

s
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Un estimateur convergent de I’erreur quadratique moyenne
approximative pour la fonction de distribution estimée en
y prendrait la forme (6.1), ot #5, = L iWhilI{Vpei < ¥} —

F(»).
L’estimation habituelle du quantile de la population
finie donne le quantile de 1’échantillon

£, = inf{yui€5:F(pei) = D),

¢’est-a-dire la solution de I’équation d’estimation

Y Wheillnei < £5) — p1 = 0.

s

Si on reprend les résultats de (2.5), ’estimateur de
Perreur quadratique moyenne du p-iéme quantile corres-
pond a I’équation (6.1) et
_ 1

[F(€)1°

*

Upe E whci[l{yhci = ép} - p]-

i

Quand on utilise ’expression (5.2) pour estimer la
fonction de densité f(£), l’es}imation de I’erreur quadra-
tique moyenne du quantile £, devient

¢ 2
mse, (£,) = (D—“:”—)> (6.2)

2 —a/2

ou Da(ép) = (h +hy)/2 = (fu — £,)/2 représente la
demi-longueur de I’intervalle de confiance a 100(1 — «)%
pour £ ». Dans un plan d’échantillonnage complexe, A, et
h, correspondent respectivement a la solution de

EL = ép - hl =
inf (Ypet €5:F i) = P — Z1—ayp vmse[F(£,)1]

EU=§p+h2=

inf (yhe; €5:F(Phei) = P + Z1—ar «Jmse[ﬁ(fp)]}~

Francisco et Fuller (1991) ont utilisé eux aussi I’estimateur
(6.2). En régle générale, I'intervalle de confiance de Woodruff
(1952) pour les quantiles individuels explique pourquoi on
recourt a (5.2), et par conséquent a (6.2). Francisco et Fuller
(1986), puis Rao et Wu (1987) se sont servis de cet intervalle
pour trouver des estimateurs de la variance. Bien que I’esti-
mateur dépende du coefficient de confiance, ces auteurs
ont montré qu’il est convergent par rapport a I’asymptote
3 un seuil de signification . Rao et Wu (1987) ont examiné
Perreur-type des quantiles pour les échantillons en grappes
estimés de cette maniére. Les résultats qu’ils ont obtenus
avec la méthode de Monte Carlo suggérent qu’un intervalle
de confiance de 95% donne de bons résultats quand vient
le moment d’établir I’erreur-type. Binder et Patak (1994)
ont obtenu un estimateur de la variance analogue par
I’approche des équations d’estimation.
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L’estimation du coefficient de Gini habituel correspond
3 la solution de I’équation suivante

Y Whei { (2F(Phei) = 1 Vhei = Gyhei) =0
s

qui se transforme pour donner

G = E Wiei FVnei) Vhei — 1

s

= IN

oufi = Y Whei Vhci-

On peut estimer ’erreur quadratique moyenne pour le
coefficient de Gini gréce a I’expression (6.1) en remplacant
uj., défini en (3.1) par son équivalent pour une enquéte
complexe. Aprés manipulation algébrique, on parvient &
I’expression suivante:

. 2 i
Upe = ; E Whei [A Vhei)Vnei + B(Vhei) "g (G + 1)]
ou
. G+1
A(y) =F(y) - —(—
2
et

B(Y) = Y, Whei Ynei Inei = ¥}

s

Pour obtenir les ordonnées de la courbe de Lorenz il
suffit de résoudre le systéme d’équations d’estimation
suivant:

Z whci[l{yhci = ép}yhci - E(p)yhci] =0

Y WhelI{nei < £,} —pl =0.

L’estimation qui en résulte est donnée par:

Lp) = E Whei Yhei H{Vhei = gp}-

s

= | =

Pour calculer ’estimateur de ’erreur quadratique moyenne
des ordonnées de la courbe de Lorenz, il suffit d’utiliser
les valeurs u}. définies par (6.3) dans (6.1):

E thi[(yhci — EN Yo < £,

i

* —
Upe =

T | -

+ pf, — Y L(D)]- (6.3)
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De méme, ’erreur quadratique moyenne de la part du
guantile correspond a

E thiyhcil{gpl < Ypei = épz}

s

T =

Q(plypz) =

et on en obtient la valeur approximative avec (6.1) en
appliquant

Upe = E Wheil Ohei = Ep) et < £py)
i

= | =

— Ohi = Ep M Wha < Ep))

+ pZépz - plgpl — Yhei Q(Pbpz)]-

La mesure du faible revenu définie par (1.3) est estimée
grace a

O = F(M/2) = Y wiei I1yha = M/2}.

s

L’erreur quadratique moyenne de la mesure du faible
revenu peut €tre estimée approximativement grice a
I’expression (6.1), ou (en partant de I’équation (5.1)):

. J(M72) .
Upe Zf(M) 2[; WhL‘l[I{thl = M} /2]

+ E Wieil I{yne = M/2) — 8].

i

7. ILLUSTRATION

Nous illustrerons la méthode décrite auparavant au
moyen des données sur le revenu familial recueillies dans
le cadre de ’Enquéte sur les finances des consommateurs
(EFC) du Canada. Nous nous servirons du fichier sur le
revenu disponible des familles économiques pour I’Ontario
en 1988. Par ‘“‘revenu disponible’’, on entend le revenu
total aprés impdOt mentionné lors du sondage. L’EFC a le
méme cadre que I’Enquéte sur la population active, qui
repose elle-méme sur un échantillonnage stratifié a plusieurs
degrés. Pour en apprendre davantage au sujet du plan
d’échantillonnage, voir Singh et coll. (1990).

Nous avons estimé la médiane M, le coefficient de
Gini G, la mesure du faible revenu 0, les ordonnées de la
courbe de Lorenz et la part des quantiles Q(0,.2), 0(.2,.4),
Q(.4,.6),0(.6,.8),0(.8,.1.0). Les erreurs-types correspon-
dantes ont été obtenues avec la méthode proposée et la
méthode du jackknife avec suppression d’une grappe.

Voici une bréve description de la derniére méthode,
citée aux fins d’illustration. Tout d’abord, on suppose que
Pestimation du paramétre inconnu © est établie par
I’expression © = £ (F), ou F représente la fonction de
distribution estimée. IL’estimation de la fonction de dis-
tribution F( #j) obtenue de I’échantillon apres suppression

de la j-iéme grappe prélevée de la h-iéme strate (j = 1,
coongh =1, ..., H)est

Fgp ) = Y, Anci( &) Wheil {Vhei < ¥}

s

1, h #g,
. . ng ‘.
ou Api(g,J) = -1 h =g ¢c#j;
g
0, h=g ¢c=j.
Par conséquent, 8, = £(F,;) et 'estimateur

jAackknife,Aaprés suppression d’une grappe, de la variance
O = L(F) est

R H o —1 78 A2
var,(8) = )] . Y By — 0%
4 j=1

g=1

On sait que I’estimateur jackknife de la variance laisse
a désirer avec les quantiles en raison de son manque de
convergence (Kovar et coll. 1988). Des résultats plus
récents (Shao et Wu 1989; Rao, Wu et Yue 1992) suggérent
que dans certaines conditions, la méthode du jackknife
avec suppression du parameétre d ou suppression d’une
grappe pourrait avoir les propriétés asymptotiques désirées
pour I’estimation de la variance des statistiques non lisses
comme les quantiles ou la mesure du faible revenu. Paral-
lelement, pour d’autres statistiques comme le coefficient
de Gini, ’estimateur jackknife de la variance asympto-
tique est convergent (Shao 1993).

A l’inverse de la méthode du jackknife, la méthode des
équations d’estimation n’exige pas d’importants calculs.
Elle est simple et explicite, et elle intégre le plan d’échan-
tillonnage. Elle engendre des formules faciles 4 programmer
pour la variance asymptotique, en dépit de leur apparente
complexité.

Puisque I’utilisation d’un seul échantillon restreint la
comparaison objective de deux méthodes, notre exemple
n’a d’autre but que faire ressortir la variation de erreur-
type telle qu’elle est obtenue avec des équations d’esti-
mation et une méthode de calcul intensif comme celle du
jackknife. Les résultats apparaissent sous forme abrégée
dans le tableau qui suit. La tendance suivie par la variation
de ’erreur-type estimée confirme le caractére généralement
classique de la méthode du jackknife. L’écart est attri-
buable au biais a la hausse introduit par cette méthode
dans le cas de la médiane, bien que la méthode du jackknife
avec suppression d’une grappe semble préférable a la
méme méthode avec suppression de la valeur 1. En ce qui
concerne la part des quantiles, I’erreur peut s’expliquer en
partie par le fait que la part des quantiles supérieurs ne
recoupe pas toutes les unités primaires d’échantillonnage
mais fonctionne a la maniére de classes distinctes dont
P’effet sur la méthode du jackknife pourrait étre plus
marqué que sur la méthode des équations d’estimation.
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Tableau 1
Mesure de I’inégalité du revenu et de ’erreur-type

Erreur-type

Méthod Méthode du
Mesure Estimation ed ode jackknife
| ges avec
df:qu_eltlor_ls suppression
estimation d’une grappe
Médiane 31705 303.3 569.8
Gini 0.3482 0.005 0.005
Faible revenu 0.1980 0.00586 0.00613
Ordonnées de
la courbe de
Lorenz
L(0.2) 0.0561 0.00137 0.00175
L(0.4) 0.1745 0.00166 0.00194
L(0.6) 0.3522 0.00246 0.00285
L(0.8) 0.5982 0.00317 0.00393
Part du quintile
Q(0, 0.2) 0.0561 0.00137 0.00167
Q(0.2, 0.4) 0.1186 0.00159 0.00221
Q(0.4, 0.6) 0.1775 0.00157 0.00282
Q(0.6, 0.8) 0.2461 0.00158 0.00337
Q(0.8, 1.0) 0.4017 0.00395 0.00451

8. SOMMAIRE

La solution au probléme consistant a estimer la variance
de statistiques complexes comme la mesure de I’inégalité
du revenu a longtemps échappé aux statisticiens. On
propose souvent une méthode de répétition comme celle
du jackknife pour procéder a I’estimation. L’avantage de
la linéarisation est qu’elle se préte a de trés nombreux plans
d’échantillonnage sans nécessiter de calculs laborieux
comme d’autres méthodes, par exemple, la méthode
bootstrap. Grice aux fonctions d’estimation et & la décom-
position décrite en (2.3), on se rend compte que certains
probleémes délicats peuvent étre résolus plus facilement.
Le présent article aborde aussi la question de "ordre de
grandeur du reste de certaines mesures. Enfin, on peut
effectuer une démonstration plus rigoureuse de la méthode
pour un plan d’échantillonnage complexe en suivant les
recommandations de Shao et Rao (1994).
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