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Inférences au niveau unitaire a partir de données agrégées

D.G. STEEL, D. HOLT et M. TRANMER!

RESUME

Les données ne sont souvent disponibles que sous la forme de moyennes de groupes ou de régions. Or, on sait
pertinemment qu’une analyse statistique articulée sur les données de ce genre aboutit fréquemment a des résultats
trés différents de ceux obtenus lorsqu’on analyse les données correspondantes sur les individus ou les ménages. Croire
que les résultats d’une analyse de niveau régional sont applicables au niveau individuel, ¢’est risquer de commettre
I’erreur écologique. Les effets de 1’agrégation ou les effets écologiques résultent en partie du fait qu’une région n’est
pas constituée d’un assemblage aléatoire d’&tres humains ou de ménages. Les parametres socioéconomiques varient
considérablement d’une région a ’autre. On doit intégrer la structure de la population au modéle statistique utilisé
pour I’analyse si on veut bien saisir les conséquences de I’agrégation. Les auteurs proposent un modele général simple
pour y parvenir et décrivent I’effet de ce modele sur I’estimation des moyennes et des matrices des covariances de
la population. Par ailleurs, ils montrent comment obtenir une estimation non biaisée des paramétres au niveau de
I’individu a partir des données agrégées, de fagon & éviter ’erreur écologique. Les méthodes qu’ils préconisent
supposent I’identification des «variables de groupement» qui caractérisent le processus qui a mené a la structure
de la population ou, du moins, les différences entre régions. On doit pour cela trouver une estimation de la matrice
des covariances pour les variables d’agrégation, au niveau unitaire, d’une source quelconque. L’analyse des données
du recensement de 1991 du Royaume-Uni a permis d’identifier les principales variables d’agrégation et de mesurer
Pefficacité des méthodes de correction envisagées pour estimer les matrices des covariances et les coefficients de
corrélation. Les résultats de ces travaux concourent a I’élaboration d’une stratégie pour ’analyse des données agrégées.

MOTS CLES: Agrégation; erreur écologique; groupement; sélection; composantes de la variance.

1. INTRODUCTION

Les chercheurs qui souhaitent étudier les relations au
niveau de I’individu éprouvent souvent des difficultés
parce qu’ils doivent utiliser des données agrégées, par
exemple une moyenne ou un total régional. Idéalement,
on devrait se servir des données au niveau de unité
recueillies lors du sondage ou du recensement, mais ces
données sont inaccessibles parce qu’il faut en préserver la
confidentialité ou parce qu’elles ne viennent pas d’une
enquéte ou d’un recensement récents. Les régimes admi-
nistratifs nous procurent des renseignements sur diverses
variables, par exemple le chdmage, la santé et la morbidité.
Malheureusement, ces données sont fournies habituellement
pour des agrégats, notamment par région, toujours pour
des raisons de confidentialité. Le recensement fournit lui
aussi des données régionales. C’est pourquoi les recherches
sociales et épidémiologiques portent encore couramment
sur des données collectives.

Soit une population au sein de laquelle chaque sujet est
associé a un vecteur de variables intéressantes, dont la
répartition a pour moyenne y, et pour matrice des cova-
riances L, . Nous aimerions savoir quels liens existent
entre ces variables, comme les représentent les corrélations,
les coefficients de régression et les grandes composantes
qu’on peut tirer de la matrice des covariances £, sujet
principal de nos inférences. Ces variables pourraient
comprendre, par exemple, une batterie de tests d’accom-
plissement dans le cadre d’une étude sur I’éducation,

I’incidence d’une maladie donnée et une suite de variables
explicatives dans le contexte d’une étude épidémiologique,
voire une série de mesures de privation dans I’optique d’une
étude sociologique. Nous supposons ici qu’on ne peut
obtenir les données au niveau de I’individu. Néanmoins,
la région peut étre subdivisée en plus petits ensembles
comme des districts de recensement (DR) et pour chacun
de ces sous-ensembles g ou pour un échantillon de régions,
on peut calculer le vecteur des valeurs moyennes y, pour
les variables étudiées de I’échantillon n, d’ou sont extraites
ces derniéres.

Le but de I’analyse est d’obtenir une matrice des cova-
riances I,, couvrant ces petites régions. L’inférence n’est
pas conditionnelle 4 I’appartenance a une petite région,
mais se rapporte a la distribution marginale entre ces
régions. La situation est différente avec I’estimation d’une
petite région. Dans ce cas, I’inférence vise la distribution
conditionnelle dans la région en question. Pareil objectif
est tout a fait légitime, mais différe de celui qui nous inté-
resse. Il se peut qu’on puisse recourir aux mémes modeles,
mais I’inférence n’a pas la méme visée. Notre formulation
nous permet néanmoins d’ajouter les variables spécifiques
a certains groupes aux variables intéressantes, s’il y a lieu.
Ainsi, si on associe 4 chaque individu un ensemble de
moyennes DR pour la région ou il se trouve, il est alors
possible de les inclure au vecteur y qui nous intéresse.
Pareille approche se préte aux analyses de régression qui
utilisent les moyennes des petites régions comme variables
explicatives.
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Les premiers travaux sur ’analyse des données agrégées

remontent a Gehlke et Biehl (1934). D’éminents chercheurs -

comme Yule et Kendall (1950), Robinson (1950), Blalock
(1964), Openshaw et Taylor (1979) et, plus récemment,
Arbia (1989) ont sensiblement contribué a I’étude du
probléme. Le fait que les unités régionales utilisées pré-
sentent rarement une importance particuliére (elles sont
construites pour des raisons d’économie, de facilité ou de
commodité administrative) souléve aussi des difficultés.
Par ailleurs, les résultats de ’analyse effectuée au niveau
du groupe dépendent de 1’échelle des unités, soit de leur
taille moyenne et du jeu de limites retenu. Plusieurs études
empiriques ont fait ressortir ces aspects, notamment celles
de Clark et Avery (1976), de Perle (1977), d’Openshaw
(1984) et de Fotheringham et Wong (1991). Les travaux
n’ont malheureusement pas débouché sur une théorie
permettant une application générale, ni sur des méthodes
pratiques en vertu desquelles on pourrait tirer des infé-
rences fiables de niveau unitaire a partir des résultats des
analyses effectuées au niveau du groupe.

On attribue les effets de I’agrégation au fait que la
population des unités géographiques ne s’est pas constituée
au hasard. En regle générale, les individus d’une méme
région ont tendance a se ressembler davantage, car ils
n’ont pas choisi de vivre 1a au hasard ou parce qu’ils s’y
trouvent consécutivement a I’action de forces analogues,
voire parce qu’ils ont des échanges mutuels. Il existe donc
des différences socioéconomiques entre les régions, diffé-
rences qui se confondent avec les effets individuels dans
I’analyse statistique des données agrégées sur les régions
concernées. Nous proposons d’abord un modéle général
simple qui s’efforce d’intégrer ces effets, puis nous exa-
minons les conséquences de son utilisation et les impli-
cations d’une telle méthode pour P’analyse au niveau
régional. Par ailleurs, nous suggérons des méthodes qui,
dans certaines circonstances, donneront une estimation
non biaisée des paramétres de niveau individuel 4 partir
des données agrégées, donc permettront d’éviter I’erreur
écologique. Ces méthodes font intervenir des variables
auxiliaires pour lesquelles certaines sources donnent une
matrice des covariances de niveau unitaire pour I’échan-
tillon. Cette approche a été appliquée aux données du
recensement de 1991 du Royaume-Uni et une stratégie a
été développée en vue de ’analyse des données agrégées.

2. MODELES POUR LES EFFETS REGIONAUX

Soit une population de N sujets ayant chacun un vecteur
y de caractéristiques & étudier. La population se compose
de M groupes et la variable aléatoire ¢; indique 1a région
a laquelle la i-¢éme unité de population appartient. On
dénombre N, individus dans la g-iéme région.

Supposons que u, et I,, soient les parametres de la
superpopulation. Compte tenu de ces prémisses, on obtient
la théorie statistique qui suit. Quelques aspects relatifs au
plan d’échantillonnage seront toutefois examinés a la fin
de la partie 2.

Nous partons de ’hypothése qu’il existe un ensemble
de données d’échantillon s de taille 7 et que ces données
individuelles ont été agrégées pour former un ensemble de
m moyennes régionales utilisables pour I’analyse. Il est
donc possible de calculer les statistiques suivantes au
niveau régional:

moyenne de la g-iéme région:

1
j, = — 2 ; ; 2.1
Ve ng Yi 2.1

i€g,s

moyenne totale de I’échantillon:

S | =

__ 1 _
y=- E NegYeg =
n gEes

Y ¥ 2.2)
i€s

matrice des covariances de ’échantillon au niveau
régional:

5 1
Sy = m — 1 E ng(y, — ¥)(y, — »)’. (2.3)

ges

On peut définir des statistiques analogues au niveau
unitaire, mais I’analyste ne pourra s’en servir. Par exemple,
Sy =1/(n = 1) Yies (v, — P)N¥; — )’ est la matrice des
covariances de I’échantillon au niveau unitaire.

2.1 Groupement aléatoire

Bien que les groupes géographiques soient rarement le
fait du hasard, pareille hypothése constitue un bon point
de départ quand on s’intéresse a ’analyse écologique. Si
les groupes se forment de fagon aléatoire, maintes analyses
effectuées au niveau du groupe seront valables, méme si
leur utilité est réduite. Steel et Holt (1995) étudient les
propriétés de diverses statistiques comme la moyenne, la
variance et les coefficients de régression et de corrélation
dans une situation de ce genre. Quand les groupes se
constituent au hasard, c’est-a-dire y 1 ¢, alors

E[J-’g | s,¢] = Ky (2.9
_ 1

V(yg I S,C) = _Eyy- (2-5)
ng

Les propriétés fondamentales des statistiques au niveau
unitaire et au niveau du groupe sont faciles & déduire:

Cov(yg, Py | 5,¢) =0 g #h (2.6)
E[y | s.e] = py @7

E[S,, | s,c] = L, (2.8)
E[S,, | s,c] = L. 2.9
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Ces propriétés s’appliquent si on peut négliger I’échan-
tillonnage étant donné les parameétres discriminants du
groupe, bref le plan d’échantillonnage peut dépendre des
groupes mais pas de y ou d’une variable quelconque
associée a y, sous réserve de ¢. Par exemple, on pourrait
utiliser le recensement ou un échantillon aléatoire simple
de groupes et d’unités appartenant & ces groupes.

On peut recourir 2 des statistiques non pondérées au
niveau du groupe en posant n, = 1 dans les équations
(2.2) et (2.3). On obtient ainsi des estimateurs inefficaces.
Le degré d’inefficacité dépendra de la distribution des
groupes d’échantillon des groupes. La pondération selon
les tailles d’échantillon des groupes est importante. Cela
fait, on peut procéder aux inférences habituelles en
apportant les corrections appropriées aux degrés de liberte.
La variabilité dépend du nombre de régions plut6t que du
nombre d’observations et on adapte les intervalles de
confiance et les épreuves en conséquence.

2.2 Modele des composantes de la variance

Une fagon simple d’illustrer la corrélation positive entre
les membres d’un groupe normalement observée dans une
population consiste a utiliser un modele des composantes
de la variance, ce qui, dans le cas d’une analyse 4 plusieurs
variables, correspond &

y,~=uy+vg+€,- l€g

ol v, et €; sont des composantes aléatoires indépendantes
au niveaun du groupe et au niveau de Pindividu, res-
pectivement, avec une espérance mathématique nulle,
V(€| €) = Eecet V(vg | €) = Ay,

Modéle A:
Elyi| el = ny (2.10)
V(yi| €) = Lee + 4y = Ly, (2.11)
Cov(ypyile) =4, si ¢=¢ i#]
(2.12)

= 0 sinon.

La notation V(- | ¢) signifie que la matrice des cova-
riances dépend de Iétiquette ¢ du groupe, donc détermine
Pappartenance 4 un groupe commun. On estime cependant
qu’elle est inconditionnelle pour les effets aléatoires au
niveau du groupe. Par conséquent, V(y; | ¢) inclut la
variance totale, 2 la fois pour la matrice des covariances
de groupe . et la matrice des covariances de groupe A,,.

On obtient facilement les propriétés des moyennes de
P’échantillon au niveau du groupe a partir du modele A si
on peut négliger ’échantillonnage étant donné ¢,

Elg, | i€l = my (2.13)

1
V(.vg | S,C) = n_ (Eyy + (ng - 1)A_yy)
g

(2.14)

Cov(¥g, 75 | 5,¢) =0 g # h. (2.15)

Les propriétés des statistiques au niveau unitaire et au
niveau du groupe sont les suivantes:

E[y | sl = py (2.16)

% -1
ELS)y | s,e} = Ly — n-1 Ayy 2.17)
E[S,, | s,¢]l = L, + (A* — )4,  (2.18)

ou 1= n/m, A = 1/n Y n} = A(1 + C;), A* =
Al — C¥/(m — 1)) et C,2,g= 1/m Yges(n, — A)*/R*
est le carré du coefficient de variation des tailles de groupe
de I’échantillon. Notons que le coefficient de A, est
0(m ") dans (2.17) et 0(7) dans (2.18), ce qui montre
bien comment une petite erreur d’analyse au niveau unitaire
prend de ’ampleur aprés agrégation. Nous approfondirons
ces résultats 4 la partie 2.4.

2.3 Modéles de groupement

Les chercheurs qui s’intéressent a ’analyse écologique
ont échafaudé des modeles qui tiennent compte du méca-
nisme de création des groupes. Ils supposent qu’un pro-
cessus de synthése attribue les unités a tel ou tel groupe,
selon un vecteur de variables de groupement z;, de fagon
stochastique ou déterministe. Blalock (1964) recourt
implicitement a cette approche dans son analyse, tandis
qu’Hannan et Burstein (1974), Litchman (1974), Langbein
et Litchman (1978), Smith (1977) et Blalock (1979, 1985)
s’en servent de facon explicite. Steel (1985) parle de
modeles de groupement, car il suppose que les groupes
naissent au terme d’un processus quelconque qui fait inter-
venir les variables au niveau des relations a ’étude. La
formation du groupe est pergue comme une distorsion,
aussi les relations intéressantes sont-elles définies aupa-
ravant. On précise souvent dans la discussion sur les
modeles contextuels que les effets contextuels apparents
peuvent résulter de tels facteurs. La version multivariée
du modele est la suivante:

Modéle B:
Ely; | z.€] = pyr + B % (2.19)
V(yz I z’c) = Eyy,z (2.20)
Cov(y,yjlz,€) =0 i#]. .21

Dans ce modéle, ’espérance conditionnelle de y; dépend
seulement de la valeur des variables auxiliaires de la i-i¢me
unité et est indépendante du groupe a laquelle I'unité appar-
tient ou de la valeur des variables auxiliaires des autres unités
de la population. La covariance conditionnelle entre deux
unités quelconques est zéro. Ce modele est valable pour
les modeles de groupement dans lesquels le mécanisme de
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formation du groupe se caractérise par les variables auxi-
liaires z;. Les variables auxiliaires peuvent étre considérées
comme des variables déterminant & quel groupe appartient
telle ou telle unité. Sous un angle plus général, les variables
auxiliaires correspondent aux principales variables de
niveau individuel qui ne sont pas distribuées au hasard ni
entre les groupes a cause des processus de sélection ou de
migration auxquels la population est assujettie. On peut
aussi inclure au modgele les variables contextuelles sous la
forme de variables auxiliaires de valeur identique pour
toutes les unités du groupe.

Si le vecteur des variables auxiliaires a une distribution
marginale dont la moyenne est u, et la matrice des cova-
riances, ., la moyenne marginale et la matrice des cova-
riances de y seront respectivement p, = p, . + By; u; et
Ty = Ly, + By, L By, Les propriétés des moyennes
de I’échantillon au niveau du groupe sont faciles a tirer du
modeéle B:

E[y, | s,z,¢] = py + Bz (% — po) (2.22)
_ 1

V(yg I S,z,C) = Eyy_z (2.23)
ng

Cov(JFe,0n | 5:2,¢) =0 g # h. (2.24)

Les statistiques au niveau du groupe auront donc les
propriétés qui suivent:

E[7 | s,z,¢] = py + Bz (Z — py) (2.25)
E[S,, | s,z,¢] = L), + B/ (Szz — L) By, (2.26)
E[Syy | s.z¢] = Eyy + 6;Z(Szz = Xz) 5yz 2.27)

ol 8, et S, sont définis de facon analogue & S, et S,
de 1’équation (2.3) et de la phrase suivant cette derniére.

2.4 Modéle combiné

Jusqu’a présent, on peut dire que les deux modeles exa-
minés expliquent les effets de groupe chacun de leur coté.
Il est possible de les combiner en un modéle plus réaliste
qui intégrera les deux effets de groupe et les composantes
résiduelles de la variance:

Modéle C:

Elyi | zel = py, + Bz (2.28)
V(| z.¢) = Ly, (2.29)

Cov(ypyj | 2,€) = Ay, si ¢ =¢ [ #]
(2.30)

= 0 sinon.

Le nouveau modele accepte les mécanismes de création des
groupes que caractérisent les variables auxiliaires z;. On
y retrouve aussi les corrélations résiduelles & 'intérieur
d’un groupe qui résultent des effets aléatoires attribués aux
variables aléatoires inconnues du niveau du groupe, aprés
exclusion des variables de groupement.

Voici les propriétés des moyennes de I’échantillon au
niveau du groupe provenant du modele C, lorsqu’on
néglige I’échantillonnage, étant donné (z,c),

E[y, | s,z,¢] = py + Bz (3 — 1) (2.31)
et
1
V(y, | s,2,¢) = — (Ey: + (ng — DA, (2.32)
g
Cov(ﬁg’yh I S,z,c) = 0 g # h (2.33)
E(y | s,z,¢]l = py + B (Z — pg) (2.34)
E[S,, | s,z,¢] = Ly + B (Sez — L) B
A% -1
- ] A, (2.35)
E[S,, | s,2,¢] = Iy, + B:(Sz — ) B2
+ (A% — 1)A,,..  (2.36)

Les équations (2.17) et (2.18) montrent comment ’agré-
gation amplifie les effets aléatoires au niveau du groupe
dans le modele des composantes de la variance A. Dans
I’équation (2.17), le coefficient de A, est 0(m ~ 1y, tandis
que dans (2.18), il correspond a 0(7). Avec le modele
combiné C, les équations (2.35) et (2.36) montrent comment
I’inclusion des variables de groupement permet de scinder
le biais en deux éléments additifs: le premier associé aux
variables de groupement, aux liens de ces derniéres avec
les variables d’intérét et a leur effet cumulatif, et le second
faisant intervenir A,, ., soit les composantes résiduelles
de la variance, apres prise en compte des variables de grou-
pement. Notons que les coefficients de A,, . dans les
équations (2.35) et (2.36) restent 0 (m —1y et 0(71) respec-
tivement, comme aux équations (2.17) et (2.18). Les com-
posantes résiduelles de la variance devraient néanmoins
étre plus faibles, en général. L’équation (2.29) part de
I’hypothése que la variance résiduelle de ¢ est constante.

L’hypothese que I’échantillonnage est négligeable pour
(z,¢) signifie que le plan d’échantillonnage peut dépendre
des variables auxiliaires et des paramétres discriminants
du groupe. On peut donc effectuer une stratification selon
z et procéder 4 un échantillonnage en grappes ou a plusieurs
degrés en fonction des groupes.
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La matrice §yy pondérée au niveau du groupe permet
d’estimer I, . Le premier terme de biais de (2.36) vient de
Peffet des variables de groupement. Il est égal & zéro si
By, = 0, ou presque égal & zéro si .S_'zz = X...Lacondition
By, = 0 est ferme et signifie que les variables intéressantes
n’ont aucun lien avec les variables de groupement. L’effet
de I’agrégation sur la covariance de I’échantillon pour deux
variables quelconques dépend des liens des deux variables
en question avec les variables du groupement z;. On
devrait s’attendre a ce que les effets cumulatifs soient
plus importants quand elles sont plus étroitement liées
aux variables de groupement. En raison de la condition
S‘zz = T, les variables z échappent aux effets de la sélection
et de ’agrégation. Néanmoins, il est peu probable que ces
conditions s’appliquent dans la réalité, de sorte que
beaucoup de variables auront un biais. L’erreur d’échan-
tillonnage et de groupement attribuable aux variables auxi-
liaires est mesurée par S,; — L, pour ’estimateur de
niveau unitaire, et par S, — L, pour ’estimateur au
niveau du groupe. L’expression S, — I, traduit P'effet
net de I’échantillonnage et de ’agrégation sur les variables
auxiliaires.

Le deuxiéme terme de biais (2.36) est nulsi A, , = 0.
I1 n’existe donc aucune corrélation résiduelle a ’intérieur
du groupe pour les variables y, sous réserve des variables
de groupement. La chose est peu probable en pratique,
mais il est souhaitable d’identifier les variables de grou-
pement qui intégrent le plus possible les effets cumulatifs
en rendant le terme résiduel le plus faible possible.

Les effets du groupement et de I’échantillonnage selon
z et effet attribuable a la corrélation résiduelle a I’inté-
rieur du groupe s’additionnent; ¢’est ce qui se produit avec
les types de corrélations intérieures au groupe plus com-
plexes, pourvu que la linéarité du modéle soit préservée.
Si z suit un simple modele des composantes de la variable
comme le modele A,

E[Sy | s,c]l = £, + (A* — 1)A,

E[Syy | s,¢] = Eyy+ (n* — I)Bylz By Byz + Ay,
2.37)

et les covariances des variables intéressantes a I’intérieur
du groupe seront constituées de I’élément résultant des
covariances des variables auxiliaires & I'intérieur du groupe
et des composantes résiduelles. Le coté droit de I’équation
(2.37) est tiré de (2.18) puisque z suit sans conditions le
modele des composantes de la variance, si y en fait autant.
Le modale fondamental a pour but de trouver les variables
auxiliaires qui permettront de réduire au maximum les
covariances résiduelles ou conditionnelles A, ; & Pintérieur
d’un groupe, ou de les éliminer, dans le meilleur des cas.

2.5 Correction des effets cumulatifs

Peu de propositions utiles ont été avancées sur la
maniére dont les analyses de niveau régional pourraient
atre corrigées afin de donner une estimation raisonnable

des relations au niveau unitaire. Duncan et Davis (1953)
ont examiné la fourchette éventuelle des coefficients de
corrélation au moyen d’un tableau carré (2 X 2)dont les
marges étaient connues. Les limites résultantes sont souvent
trop importantes pour présenter une utilité pratique. De
son coté, Goodman (1959) a énoncé les conditions précises
dans lesquelles ’analyse écologique pourrait servir a tirer
des inférences sur les relations de niveau individuel avec
un modele de régression. Langbein et Litchman (1978) ont
examiné quelques méthodes applicables aux groupements
articulés sur les variables dépendantes, quand on connait
les variances de niveau unitaire des variables dépendantes
et indépendantes du modele de régression. Malheureuse-
ment, aucune de ces approches n’est assez générale pour
permettre la résolution du probléme.

Si on examine le biais pour S'yy dans (2.36), on constate
qu’en ajoutant 8, (L, — 8$:)B,:a )y, le terme de biais
attribuable aux variables de groupement disparait.
L’équation (2.31) implique que

E[Eyz | s,z,¢] = Byz (2.38)

ou B, = S5;'S,.

Si on disposait de la matrice des covariances Sy, de 2,
pour ’échantillon unitaire s, tiré de mj, groupes, Pesti-
mateur corrigé

£,(2) = 8y + By(Szs, — Sz)By, (2.39)
éliminerait le biais d’agrégation résultant des variables de
groupement z, pourvu que Sy, s’approche de L. Il se
peut que la source de Sy, soit largement indépendante
des données utilisées dans S'yy et Byz. Steel (1985) montre
que Pestimateur corrigé (2.39) peut correspondre a I’esti-
mateur du maximum de vraisemblance de X, (apres
substitution de m — 1 par m, efc., comme on le fait
d’habitude). Si la normalité de la répartition de (y,2)
s’applique, s, devient un simple échantillon aléatoire de
la population et A, , = 0. L’estimateur corrigé correspond
a l’ajustement de Pearson (1903) que Holt, Smith et
Winter (1980) envisagent dans leur analyse de régression
et que Smith et Holmes (1989) utilisent dans leur analyse
a plusieurs variables. Dans les deux cas, on corrige les
statistiques obtenues a partir des données de niveau unitaire
issues d’un échantillon prélevé en fonction des variables
auxiliaires. En ce qui nous concerne, la correction est
appliquée aux statistiques tirées des moyennes des régions,
et les variables auxiliaires utilisées pour effectuer la
correction comprennent les variables de groupement ainsi
que les variables du plan d’échantillonnage. L’estimateur
corrigé de p, est

i,(2) = 7 + B/ (%, — %) (2.40)
ou Z, est la moyenne de sp.
D’apres (2.34) et (2.38), on constate que
Elfy(2) | 5,250€] = py + Br(Zsy, — 1) (2:41)
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Par ailleurs, selon Steel (1985), (2.36) et (2.38) impli-
quent que

E[2,,(2) | 8,2.50.¢] = Zyy + B (Spzsy — T2o) Bye

+ (A* = DA, +0(m™")  (2.42)
pourvu que tr(Sz"' Sy,) et Atr((Sz' Sps, — DS SP)
soient bornés, ${2) étant défini de la méme facon que
Szz, sauf que n, est remplacé par n; /5.

Quand on compare (2.42) 4 (2.35), on se rend compte
que la composante du biais attribuable aux variables de
groupement a €été ramenée au biais lié a ’utilisation de
§,ys, 5 elle est disponible. L’estimateur corrige les effets
cumulatifs résultant de z et raméne I’effet du plan d’échan-
tillonnage associé a s a celui li€ a s,.

Supposons que le plan d’échantillonnage utilisé pour
produire s, et les valeurs des variables auxiliaires viennent
d’une superpopulation, de telle sorte que

E(Z, | so€] = p + 0(mg ') (2.43)
E[Sys, | socl = L + 0(mgh) (2.44)
ou my, représente le nombre de groupes dans sj.
Alors,
Eljy(z) | s,s0:¢] = py + 0(mg ") (2.45)

E[Z,,(2) | s,s0.¢] =L, + (7* — 1A, + 0(m ")

(2.46)
ou
m = min (m,my).

Les conditions (2.43) et (2.44) s’appliquent si les valeurs
de groupe de la population z viennent d’un modele dont
les composantes de la variance sont similaires a celles du
modele A et si le plan d’échantillonnage de s, ne dépend
que du groupement, pas des variables auxiliaires. L’échan-
tillonnage aléatoire simple, I’échantillonnage par grappes
a probabilité de sélection identique, voire 1’échantillonnage
a plusieurs degrés respectent cette condition. On pourrait
aussi se servir des données du recensement pour que s,
constitue la population finie dans son ensemble.

Le biais attribuable aux variables de groupement peut
donc étre corrigé, pourvu qu’on dispose d’une matrice des
covariances quelconque pour z au niveau unitaire. La raison
pour laquelle on recourt a une telle approche est de créer une
situation ou les effets prédominants du groupe seraient attri-
bués a la sélectivité ou au groupement, par le truchement
des variables de groupement. La correction relative aux
variables auxiliaires supprime I’effet de la corrélation appa-
rente a I’intérieur du groupe associée a ces variables. Méme
corrigé cependant, I’estimateur inclut un élément de biais
en raison de A, . et si z n’atténue pas assez les corrélations
a l’intérieur du groupe, le biais demeure appréciable. Cette
approche dépend donc du choix des variables auxiliaires
qui réduiront les corrélations a I’intérieur du groupe.

Si le plan d’échantillonnage de s, et le modéle de super-
population de z interdisent Papplication de (2.43) et de (2.44),
on peut remplacer Z,, et S, par les estimateurs #zso et
EwO pour obtenir des estimateurs corrigés fi,(z) et X,,(2).
L’espérance mathématique des estimateurs corrlges est
donnée par (2.41) et (2.42), ou il suffit de remplacer Z;,
par ji, et S, par )f)wo. Plusieurs possibilités peuvent
&tre retenues pour fi, et L, & partir de I’échantillon s,.
Smith et Holmes (1989) ont examiné toute une gamme
d’estimateurs envisageables, en fonction du modéle et du
plan d’échantillonnage. Supposons, par exemple, que le
plan d’échantillonnage utilisé pour obtenir s, comporte
une stratification d’aprés les valeurs du vecteur des
variables de taille x. Appelons la probabilité d’inclusion
de ’unité de population i dans I’échantillon, II;. Le poids
associé a cette probabilité serait w; = (II;) ~!. L’estima-
teur de p, pondéré pour la probabilité est Z;2 = ¥ jeq, WiZi5
et celui de T, est Syg, = Yies, WiZiZi — Wg | 2t 2 ol
WO = EiESo w,

Les estimateurs corrigés de Pearson pour u, et £,
sont Zg, + B, (X, — X5) et s + Blis, (S — Siesy)
B, respectivement. Dans ce cas, X, €t Sy, correspondent
au vecteur des moyennes et 4 la matrice des covariances
des variables du plan d’échantillonnage de x pour la popu-
lation finie, et By, = Sixs; ! Shzso -

On pourrait aussi utiliser les estimateurs de Pearson
corrigés et pondérés pour la probabilité, a savoir 23, +
B/, (X, — X2) et St + Bl (S — Stesy) Bw0

Ici X3, et Sy, correspondent respectlvement azg et
St.s, €t OU By, = Sewse Stes,- Puisque, jusqu’a présent,
I’approche repose essentiellement sur I'utilisation d’un
modele, il serait préférable de prendre les estimateurs
py €t L .. En pratique néanmoins, les données dont on
pourrait se servir pour la correction comprendraient les
estimateurs connus de la moyenne et de la covariance,
pondérés pour la probabilité et tirés de I’échantillon s,
qui est indépendant de s. Par conséquent,

Epo[ﬁzso | z,¢] = 2,
Epo[f:zzso I z,c] = Szzu

ol Z, et S, correspondent au vecteur des moyennes et a
la matrice des covariances des variables auxiliaires de la
population finie, et ou E, représente I’espérance mathe-
matique d’un échantillon répété avec le plan d’échantil-
lonnage utilisé pour obtenir s, ¢’est-a-dire la distribution
de randomisation. De (2.41) et (2.42), on peut déduire que

E[ﬂ'y(z) I 5,2,¢] = Ky + Byz'(zu - y’z)
E[Eyy(Z) | SZ C] = + Byz (Szzu Z:zz)ﬁyz
+ (A* — 1)A,,, + 0(m™').

Ces espérances mathématiques sont reprises dans le modéele
statistique qui géneére les valeurs y et la répartition par
randomisation associée a s;. En réalité z, et §,,, se
rapprochent beaucoup de pu, et I, respectivement.
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3. IDENTIFICATION DES VARIABLES
DE GROUPEMENT

Dans la partie qui précéde, nous avons présenté un
ensemble de variables auxiliaires z caractérisant les varia-
tions régionales. Il a servi a corriger I’analyse agrégée et
4 réduire le biais attribuable 4 P’agrégation. Avec des
variables auxiliaires idéales, A, , serait égal a zéro et la
méthode de correction supprimerait totalement le biais dii
a I’agrégation. En pratique cependant, on ignore quelles
variables auxiliaires permettraient d’obtenir A,,, = 0.
C’est pourquoi nous devons nous en tenir a des variables
pour lesquelles on connait la moyenne régionale, compte
tenu des données analysées, et pour lesquelles il est possible
d’estimer la matrice des covariances au niveau unitaire
L. On pourra recourir notamment aux données démo-
graphiques et aux variables sur I’habitation de base que
fournit couramment le recensement. Toutefois, il se peut
que ces variables ne caractérisent pas exactement le pro-
cessus de groupement, donc n’expliquent pas les diffé-
rences entre régions aussi bien qu’on le souhaiterait.

3.1 Stratégie d’analyse

Dans la pratique, les variables de groupement ne sont
pas connues. 11 faut donc élaborer une stratégie en vue
d’identifier les variables d’ajustement pour lesquelles on
posséde une estimation de la matrice des covariances au
niveau unitaire, et qui expliqueront les effets de groupe-
ment. Voici une fagon d’y arriver:

1) Identifier un ensemble de variables couvrant le méme
domaine que les variables auxquelles on s’intéresse, mais
pour lesquelles il existe des données de niveau régional
et de niveau unitaire pour une période quelconque du
passé (un recensement antérieur, par exemple).

2) Ajouter aux variables qui précédent d’autres variables
(variables démographiques et variables sur I’habitation,
par exemple) susceptibles de remplacer les variables z
qui présentent une étroite association avec les variations
régionales. On aura aussi besoin d’une estimation des
matrices des covariances de niveau régional et de niveau
unitaire pour la méme période.

3) Analyser les données pour déterminer les variables qui
expliquent le mieux les effets de niveau régional sur les
variables d’intérét. Nous reviendrons plus tard a cette
analyse, baptisée analyse des VGC.

4) De (3), trouver la série de variables de correction qu’on
pourrait extraire de I’ensemble de données courant et
pour lesquelles on pourrait obtenir la matrice des
covariances courante de niveau unitaire d’une source
quelconque.

5) 11 est possible qu’on découvre une estimation de la
variance ou de la covariance de niveau unitaire pour
certaines variables qui nous intéressent dans les tables
existantes, par exemple. Ensuite, il faut encore calculer les
effets de ’agrégation Oy, = 5,4 /S0 00 O = Sap/Sap-

6) Utiliser les variables identifiées en (4) pour corriger
I’analyse agrégée des variables d’intérét et vérifier les
effets de Pagrégation corrigés correspondant a (5),
aprés correction, afin de s’assurer que ’ajustement a
bien donné les résultats escomptés.

3.2 Variables de groupement idéales

Nous examinerons d’abord I’ensemble idéal de variables
de groupement utilisables pour la correction de fagon &
déterminer quelle analyse (VGC) convient le mieux aux
données agrégées, conformément a la démarche décrite
plus haut.

Supposons que pour I’ensemble complet des variables
qui nous intéressent, on connaisse la matrice des variances-
covariances de niveau régional Syy et la matrice des variances-
covariances de niveau unitaire S),;, pour 1’échantillon s,.
Bien siir, si la chose était faisable dans la réalité, le
probléme d’agrégation ne se poserait pas puisqu’on pourrait
écarter S'yy et simplement prendre S, comme estimation
de L,,. Néanmoins, il y a trois bonnes raisons pour étudier
pareille situation. Tout d’abord, il vaut la peine d’éclaircir
la structure du groupement qui établit la relation entre S'yy
et S,y . En second lieu, il se pourrait que S, et Sy,
soient connus pour un moment quelconque dans le temps,
le jour du recensement par exemple, mais que I’analyse
approfondie d’une version plus récente de S‘yy doive
reposer sur des données intercensitaires pour lesquelles on
ignore 8. Si la structure du groupement persiste dans
le temps, comme il est raisonnable de le penser, I’analyse
de S'yy et de S, au jour du recensement pourrait faciliter
’analyse intercensistaire en permettant I’identification des
variables clés qui expliquent la majeure partie des effets
de I’agrégation. Ces possibilités sont a 1a base méme de la
stratégie décrite a la partie 3.1. Troisiémement, si les
variables de y couvrent de nombreuses variables socio-
économiques et démographiques, comme cela se produit
avec le recensement, les variables clés 4 I’origine des effets
de groupement des variables a 1’étude pourraient aussi
expliquer une bonne partie des effets de groupement des
autres variables socio-économiques et démographiques.
Soulignons que les deux échantillons s et s, peuvent €tre
identiques, sans que cela soit une condition. Ainsi, §
pourrait venir d’une source administrative, en fait une
sorte de recensement fournissant des données agrégées sur
les régions, tandis que s; pourrait comprendre les données
individuelles d’un sondage sans marqueur géographique.

Pour faciliter I’identification des variables importantes
associées au groupement, Steel (1985) suggére de calculer
les valeurs propres by, ..., 0, de ;3 S, et la matrice
D, = [d,, ..., d,] detelle sorte que

D;S,, D, = diag(0;) et D;S,,D, = I
Les variables définies par la transformation
i; = ﬁ} Vi

ont un ratio maximal pour la variance des groupes
par rapport a 1’échantillon, une corrélation nulle pour
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I’échantillon au niveau unitaire et au niveau de groupe, et
une variance égale a 1 pour ’échantillon au niveau uni-
taire. Ces variables sont baptisées variables de groupement
canoniques (VGC) de I’échantillon. Les VGC de I’échan-
tillon présentent les plus fortes corrélations a I’intérieur
du groupe. Notons que tr(§ y_yil §yy) = X ék peut corres-
pondre a I’effet d’agrégation pour des variables multiples.

La matrice D, existe méme si S, et S, reposent sur
des échantillons différents, tant et aussi longtemps que le
premier est défini positif et le second, semi-défini positif.
Par ailleurs, la variance des VGC n’est pas négative.
Toutefois, si s et sy différent, il se pourrait que la variance
maximale d’une VGC dépasse (N — 1)/(M — 1), soit
I’effet d’agrégation le plus élevé. Dans ce cas, la VGC
comprendrait implicitement une composante négative
pour la variance a I'intérieur du groupe. La chose ne
présente guere d’importance puisque nous cherchons a
identifier les variables de groupement importantes. En
principe cependant, la variance fautive pourrait étre fixée
au maximum théorique. On obtient les VGC de I’échan-
tillon & partir des vecteurs propres de A4,;, = Sy;sll Syy. Si
s et sy sont le méme échantillon, A ,; est le coefficient de
régression de I’échantillon pour la régression des moyennes
de groupe sur les valeurs de niveau unitaire pour I’échan-
tillon. En fait, les VGC représentent les valeurs canoniques
qui relient les données de niveau unitaire de I’échantillon
a celles du niveau du groupe, tandis que §, sont les corré-
lations canoniques de I’échantillon.

Une fois les VGC calculées, il est possible d’exprimer
Pécart entre la matrice des covariances de I’échantillon au
niveau du groupe et au niveau unitaire de la fagon suivante:

Syy - Syys1 = E (ék - l)ék(z’lé
k

ou ék correspond au vecteur des covariances de I’échan-
tillon entre la k-ieme VGC et les variables originales. On
peut donc diviser I’écart entre la matrice des covariances
du niveau du groupe et celle du niveau unitaire en k
composantes orthogonales, soit une pour chaque VGC.
En ce qui concerne la covariance entre y,, et y;,, I’écart
entre la covariance de I’échantillon au niveau du groupe
Sap €t celle du niveau unitaire s, (5, €t 5,5 €tant respecti-
vement des €éléments de S,, et de S, ) est donnée par

_ v 5 s s
S = Sap + (SaaSpp) E (Or — 1)Pok Ok

k

Ol pyr = Pui /5. représente la corrélation pour la a-ieme
variable et la k-iéme VGC de I’échantillon.

En utilisant les ¢ premiéres VGC de I’échantillon pour
créer une matrice des variances corrigée au niveau du
groupe, c’est-a-dire dy; = D; y,ouD, = [d,, ..., d,]
servent de variables auxiliaires,

(S

~ " _ & , — —
Eyy(uq) - Syy + yu uquqsO - Suquq)Byuq

q

on élimine les g premiers termes de la décomposition, donc

p
Ly () = 8pey + Y, (0 — Dée b
k=g+1

et tr(Syys £,,(#,)) = T%2—441 0k . En fait, quand on
prend les g premiéres VGC, on obtient la matrice de rang
q qui minimise Il §,,; — X,,(#4,) ll. Par conséquent, en

étudiant les quantités

p
Y 0 et 1+ zp: (6 — D)p

k=q+1 k=q+1

pour ¢ =0,...,p—1

il est possible d’établir comment les g premiéres VGC de
I’échantillon expliqueront la partie de I’effet d’agrégation
global et I’effet d’agrégation individuel de chaque variable.

Une telle analyse indiquera combien de dimensions sont
nécessaires pour expliquer les effets cumulatifs et en
supprimer une partie précise. Par ailleurs, en examinant
la charge des variables a I’origine des VGC, on devrait étre
en mesure d’identifier les variables qui «expliqueront»
le mieux les effets cumulatifs des autres variables. Les
chercheurs devraient s’efforcer d’obtenir les données de
niveau unitaire sur ces variables afin de les appliquer a
Pestimateur corrigé.

Les résultats qui précédent ont certaines implications
importantes quant a ’'usage des données au niveau du
groupe complétées par des données de niveau unitaire
limitées. En effet, ils autorisent la combinaison des données
d’enquéte et des données de groupe d’une ou de plusieurs
sources, et laissent entrevoir une stratégie d’analyse pour
les effets de groupe et les données au niveau du groupe.

4. QUELQUES RESULTATS EMPIRIQUES

Nous illustrerons les principes énoncés précédemment
par une analyse des données du recensement de la popu-
lation du Royaume-Uni effectuée en 1991 pour le district
local (DL) de Reigate, Banstead et Tandridge. Ce DL
compte 188,700 habitants répartis dans 371 DR, ce qui
donne une population moyenne de 7i = 508.6 par DR. On
posséde les données de groupe pour les habitants de chaque
DR grice au fichier de données régionales (FDR). Les
données de niveau unitaire correspondantes du DL viennent
d’un échantillon de 2 pour cent d’enregistrements sur des
sujets anonymes. Il est donc impossible d’associer un enre-
gistrement 4 un DR précis, de telle sorte que Syy repose
sur les données complétes du fichier se rapportant au DR
et que ’estimation de .S_'yysl repose sur 1’échantillon de
2 pour cent d’enregistrements anonymes. L’analyse qui
suit tient compte de 16 variables de recensement, pour
chaque personne.

On s’est servi des données de groupe et des données de
niveau unitaire de chaque variable pour calculer I’effet
cumulatif @, = §,,/8,,. Le parametre 8,, = Ay /Lo,
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Tableau 1

Effet d’agrégation et corrélation a I'intérieur de la classe pour
les variables du recensement dans le DL de Reigate

Effet

S Corrélation
d’agrégation

18 429 ans 9.20 .016
30 4 44 ans 4.56 .007
45 3 59 ans* 5.97 .010
60 ans et plus* 17.17 .032
Femme 1.08 .000
Personne de couleur* 8.29 014
Marié 6.24 .010
Maladie débilitante a long terme 7.24 .012
Travailleur i plein temps 8.55 .015
Chdmeur 2.27 .003
Autre situation d’emploi 11.19 .020
Soutien de famille né au R.-U. 4.48 .007
Soutien de famille né dans le

Nouveau Commonwealth 3.59 .005
Soutien de famille émigré 9.04 .016
< 1.5 personne par piéce: densité 27.96 .053
Personnes dans un ménage sans

automobile 32.98 .063

* Variable retenue pour la correction.
Source: Reigate et Banstead; données du recensement de 1991 pour le
DL de Tandridge.

défini pour les éléments diagonaux appropriés de A, et
de L,,, correspond a la corrélation de la g-iéme variab}e
a I’intérieur du groupe. On peut obtenir I’estimation 6,,
dela corrélation a I’intérieur du groupe a partir de (2.18),
puisque 9, = 1 + (A* — 1) §,,. Les résultats relatifs &
ces variables apparaissent au tableau 1. En général, les
corrélations a I’intérieur du groupe sont faibles, mais étant
donné le nombre d’observations pour chaque DR, les
effets cumulatifs peuvent étre importants (voir la remarque

qui suit I’équation (2.18)).
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La figure la montre la courbe de la corrélation au
niveau du groupe 7, par rapport 4 la corrélation de niveau
individuel r,, pour chaque paire de variables. La forme
en S caractéristique de la courbe fait ressortir I'importance
des effets dus a I’agrégation. Les petites corrélations de
niveau unitaire sont habituellement amplifiées si bien que
dans la plupart des cas, | 7, | est beaucoup plus grand

que | rgp |-
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Tableau 2
Cinq premiéres VGC des variables du tableau 1

VGC1 VGC2 VGC3 VGC4 VGCS

18 429 ans 0.4 0.3 0.9 1.1 0.1
30 4 44 ans 0.1 0.5 0.36 1.0 0.2
45 3 59 ans* —-0.1 1.2 -0.2 1.0 0.1
60 ans et plus* 0.3 22 -05 2.6 0.9
Femme 0.1 0.0 0.0 0.3 0.1
Personne de couleur* 0.5 -04 1.4 -1.1 5.2
Marié -02 -05 -04 -08 -0.1
Maladie débilitante a

long terme 0.3 0.1 -0.2 0.2 0.3
Travailleur 4 temps plein 0.7 -03 0.2 1.2 0.4
Chdmeur 0.7 0.0 -0.1 0.0 -04
Autre situation d’emploi 0.1 0.1 0.0 -02 -0.1
Soutien de famille né au

R.-U. 0.5 -01 -1.0 0.4 0.2

Soutien de famille né dans

le Nouveau Commonwealth 0.0 -0.1 -0.3 0.1 0.6
Soutien de famille émigré 0.2 0.1 1.4 06 -13
=< 0.5 personne par piece -1.4 0.3 1.2 -0.7 -0.2
Personnes dans un ménage

sans automobile 2.2 0.6 08 -19 -07

* Variable retenue pour la correction.
Source: Reigate et Banstead; données du recensement de 1991 pour le
DL de Tandridge.

Connaissant S'yy et S, on peut analyser les variables
de groupement canoniques en vue de comprendre la struc-
ture particuliére du groupe. Le tableau 2 donne la charge
des cing premiéres variables de groupement canoniques.
Ces cing variables expliquent 89% de I’effet cumulatif des
16 variables utilisées.

La premiére VGC influe fortement sur la densité de
population dans le logement et sur ’acces a une automo-
bile. On pourrait donc la considérer comme un parametre
socio-économique. La deuxiéme attribue une forte charge
aux variables qui identifient les personnes des deux groupes
les plus 4gés. La contribution des chefs de famille de
couleur a la variable suivante est également remarquable.
Comme on pouvait s’y attendre, certaines variables comme
la proportion de femmes ne présentent pratiquement
aucune corrélation a I’intérieur du groupe, donc n’ont
aucun effet cumulatif et n’exercent presque aucune
influence sur les VGC. Pareilles variables ne changent pas
d’une région a ’autre. Elles n’ont donc habituellement
aucune valeur explicative.

Dans la pratique, parecille analyse des VGC serait
irréalisable, I’existence méme de S, rendant une analyse
agrégée inutile. L’analyse des VGC a néanmoins le mérite
d’identifier les variables les plus importantes en raison de
la charge qu’elles imposent aux premiéres VGC.

On sait pertinemment qu’au Royaume-Uni, les variables
associées au mode d’habitation (qui ne font pas partie des
16 variables intéressantes) partagent des liens trés étroits
avec maintes variables liées a la situation socio-économique,
au comportement et i la santé. Il y a tout lieu de croire
qu’en les utilisant comme variables auxiliaires z pour la
correction, on tiendrait compte d’une bonne partie de la
premiére dimension socioéconomique. Elles pourraient
donc remplacer les variables illustrant la densité de la
population dans le logement et I’accés a une automobile,

qu’on estime influer fortement sur la premiere VGC.
L’autre raison pour envisager 1’utilisation de ces variables
est que si ’analyse actuelle doit illustrer ce qui pourrait se
produire dans d’autres situations, les variables de base sur
le mode d’occupation et sur le logement seront sans doute
plus faciles 4 obtenir que celles sur la densité de la popu-
lation dans le logement et I’accés 4 une automobile pour
la correction. Compte tenu des résultats de 1’analyse des
VGC et puisqu’on souhaite des variables d’ajustement
faciles a retrouver, peu importe la situation, nous propo-
sons les sept variables d’ajustement potentielles qui suivent,
soit les trois variables d’intérét identifiées au tableau 1 par
un astérisque (45-59 ans, 60 ans + , personnes de couleur)
et les quatre variables liées au logement du tableau 3, avec
leurs effets cumulatifs et leurs corrélations a I’intérieur de
la grappe.

Tableau 3

Effet d’agrégation et corrélation a I’intérieur des variables
liées au ménage dans le DL de Reigate

Effet

Variable R Corrélation
d’agrégation

Mode Locataire 133.43 0.261

d’occupation: Propriétaire occupant 90.83 0.177

Type Unif./semi/terrasse 90.03 0.175

d’habitation: Commodités adéquates 59.52 0.113

Source: Reigate et Banstead; données du recensement de 1991 pour le
DL de Tandridge.

Nous corrigerons ensuite la matrice des covariances
au niveau du groupe des 16 variables originales d’aprés
la matrice des covariances de niveau unitaire pour les
7 variables z (trois variables démographiques de base de
la série originale et quatre variables relatives au ménage).

Deux mesures globales déterminent I’efficacité de
I’ajustement. La premiére est donnée par

| tr(Sye £y (2)) — 1
tr(Syys, Syy) -1

qui est la réduction de I’effet agrégé multivarié. La seconde
est

I Syys — Sy I = 18,
Y

yysi Syy I

- L@

et indique la réduction de la distance généralisée entre les
deux matrices de covariances aux niveaux unitaire et de
groupe, avant et aprés la correction.

Le tableau 4 illustre I’effet de diverses combinaisons
de variables sur la correction des résultats de 1’analyse
agrégée. Les deux variables associées a 1’age présentent
manifestement de I'importance (elles expliquent 38%
de P’effet d’agrégation multivariée et 53% de I’écart géné-
ralisé), mais il en va autant des variables sur le mode
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Tableau 4
Réduction de (%)
o Nombre
Combinaison de Effet i
des variables Z N s . Ecart
variables  d’agrégation .
o général
multivarié

60 ans et plus 1 16 24
45-59, 60+ 2 38 53
Mode d’occupation 2 30 21
Type d’habitation 2 31 19
45-59, 60+, personne de couleur 3 44 54
45-59, 60+, mode d’occupation 4 57 71
45-59, 60+, type d’habitation 4 57 69
45-59, 60+, mode d’occupation,

personne de couleur 5 63 72
45-59, 60+, type d’habitation,

personne de couleur 5 62 70
45-59, 60+, type d’habitation,

mode d’occupation, personne

de couleur 7 68 75

d’occupation ou le type d’habitation. Quand on combine
ces derniéres aux variables liées a ’age, la réduction
obtenue avec chaque mesure, en pourcentage, se rapproche
de la somme des effets des variables prises séparément,
signe que I’Age et le mode d’occupation ou le type d’occu-
pation entrainent des corrections distinctes. Comme on
peut le constater, les meilleurs résultats proviennent de
’application des 7 variables, puisque ces derni¢res expli-
quent respectivement 68% et 75% de la correction des
deux mesures de ’agrégation.

Les résultats révelent que la correction supprime
environ 70% des effets cumulatifs. Les figures 2a et 2b
montrent Peffet de I’ajustement attribuable aux variables.
A la figure 2a, I’axe des ordonnées intégre | 5, — Saps, |
le biais absolu de la covariance de chaque paire de variables
au niveau du groupe. De son cOté, ’axe des abscisses
integre | £,5(2) — Sus, |, 1€ biais absolu de ’estimateur
corrigé. La variance des variables est représentée par le
symbole vide et la covariance, par le symbole plein. Prati-
quement toutes les valeurs du graphique révélent un biais
plus faible (souvent beaucoup plus) que le biais original
aprés correction. L’ajustement entraine une amélioration
appréciable dans presque tous les cas. La figure 2b trace
les corrélations plutot que les covariances (les corrélations
Ya»¥, Ont été omises pour des raisons évidentes). Encore
une fois, on note une nette amélioration de ’analyse au
niveau du groupe, le biais résiduel étant beaucoup plus
faible que le biais original aprés la correction. Les résultats
sont néanmoins inférieurs a ceux obtenus pour les cova-
riances car, dans certains cas, de légers biais ont empiré
lors de I’analyse au niveau du groupe. Ici, les corrections
s’appliquent a la covariance et aux deux variances utilisées
pour chaque coefficient de corrélation. Ily a plus de risques
que la correction relative de chaque élément débouche
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sur une moins bonne corrélation que Poriginale. La
plupart des biais importants relevés au niveau du groupe
ont toutefois été atténués.

La figure 1b trace les corrélations corrigées au niveau
du groupe F,,(z) tirées de f)yy( ;) bar rapport aux correla-
tions de niveau unitaire. Elle peut &tre comparée a la
figure la qui représente les corrélations non corrigées. La
courbe en § caractéristique de la figure 1a a été remplacée
par une série de points autour de la ligne 7,5 (z) = rzce
qui est exactement ce qu’on espére obtenir en éliminant
le biais agrégé.

Les figures 1b, 2a et 2b réveélent qu’on peut réduire sensi-
blement I’effet cumulatif en utilisant 4 variables liées a I’habi-
tation et 3 des variables y originales. Les 120 variances et
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covariances de départ de la matrice 16 X 16 doivent donc
étre corrigées au moyen des 21 variances et covariances des
variables z. Pour avoir une idée des résultats qu’on pourrait
obtenir avec un minimum d’information, nous avons
restreint les variables d’ajustement aux quatre variables
liées & I’4ge et au mode d’occupation. Le tableau 4 indique
que ces variables expliquent respectivement 57% et 71%
des deux mesures de I’agrégation. Les figures 3a et 3b
donnent le tracé correspondant aux figures 2a et 2b pour
ce cas particulier. La figure 1¢ compare les corrélations
corrigées au moyen des quatre variables aux corrélations
de niveau individuel. Bien siir, la correction n’est pas aussi
efficace, mais il est encourageant de voir ce qu’on obtient
avec si peu de variables. L’écart médian absolu entre 7,

et r,, (0.186) donne une indication supplémentaire des
conséquences de la correction. Aprés correction au moyen
des quatre variables, P’écart n’est plus que de 0.126
(0.090 aprés correction au moyen de sept variables). Les
valeurs médianes correspondantes pour | S, — Sgp |
sont respectivement de 0.173, de 0.039 et de 0.017.

5. CONCLUSIONS ET DISCUSSION

Les auteurs proposent un modéle qui décompose en
deux éléments le biais observé dans I’analyse au niveau du
groupe au moyen des matrices des covariances pour des
populations groupées. Le premier élément résulte des
variables de groupement et le second, des corrélations rési-
duelles entre les variables y a I’intérieur du groupe, compte
tenu des variables de groupement z. Pareille décomposition
nous aide 4 comprendre I’ampleur des effets cumulatifs.
Elle indique aussi comment supprimer le biais attribuable
aux variables de groupement quand on dispose de rensei-
gnements supplémentaires sur la matrice des covariances
de niveau unitaire des variables de groupement.

Beaucoup de données de groupe a divers degrés d’agréga-
tion peuvent étre extraites du recensement et de nombreuses
autres sources dans maints pays. L’expansion des systemes
d’information géographique accroitra ’accessibilité de
telles données. Il est important d’analyser et de décomposer
les effets de groupe. La théorie et la méthode exposées ici
procurent le cadre nécessaire a un tel exercice. En identi-
fiant les variables qui expliquent la majeure partie des
effets de groupe, donc qui devraient permettre la correction
des analyses écologiques, on ouvrira la voie a I'utilisation
des données agrégées.
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