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Sélection des variables pour I’estimation par régression
dans le cas des populations finies

PEDRO L. D. NASCIMENTO SILVA et CHRIS J. SKINNER'

RESUME

Les auteurs examinent la sélection des variables auxiliaires pour |’estimation par régression des parametres des populations
finies dans le cas d’un plan de sondage aléatoire simple. Ce probleme fondamental que posent les méthodes
d’échantillonnage fondé sur un modgle ou assisté par un modele prend une importance d’ordre pratique quand le nombre
de variables disponibles est grand. Les auteurs élaborent une méthode consistant 4 minimiser un estimateur de 1’erreur
quadratique moyenne, puis, la comparent a d’autres en utilisant un ensemble fixe de variables auxiliaires, un test de
signification classique, une méthode de réduction du nombre de conditions et une méthode de régression ridge. Selon les
résultats de I’étude, la méthode proposée est efficace. Les auteurs soulignent que la méthode de sélection des variables
influe sur les propriétés des estimateurs types de la variance, ce qui entraine par conséquent un probléme d’estimation de

la variance.

MOTS CLES: Informations auxiliaires; étalonnage; enquétes par sondage; sélection d’un sous-ensemble; régression

ridge.

1. INTRODUCTION

L’estimation par régression est une méthode utilisée
fréquemment dans le cas des enquétes par sondage pour
intégrer des informations auxiliaires sur la population X
(Cochran 1977, chap. 7). Dans le cas élémentaire ol on
connait la moyenne de la population d’un vecteur de
variables x, et qu’on effectue un échantillonnage aléatoire
simple, I’estimateur de régression de la moyenne de la
population ¥ d’une variable étudiée y, prend la forme

y,=y+X-3)'b M

oll ¥ et X sontrespectivement les moyennes d’échantillonde y,
etde x,, et ot b est le vecteur d’échantillon des coefficients
de régression linéaire de y, sur x,.

L’estimation par régression est utile pour au moins trois
raisons. Premi¢rement, la méthode est souple. En principe,
on peut intégrer dans X n’importe quel nombre de moyennes
de population de variables continues ou binaires. Plus
précisément, la stratification a posteriori se dégage comme un
cas particulier (Sarndal, Swensson et Wretman 1992, sec.
7.6). La méthode s’étend aussi au traitement de plans de
sondage complexes. Deuxiémement, I’estimation par
régression présente certaines propriétés d’optimisation de
efficacité. A cet égard, consulter, par exemple, Isaki et
Fuller (1982, Theorem 3). Troisi®mement, y, présente la
propriété d’«étalonnage» voulant que, si y, est une des
variables de x, de sorte que Y est connue, alors y =Y
(Deville et Sarndal 1992).

Dans le présent document, nous cherchons a déterminer
comment sélectionner les variables x utilisées dans
Iestimateur de régression. Cette question présente un intérét

pour deux raisons. La premigre, d’ordre pratique, tient
simplement au fait que, dans certaines circonstances, le
nombre de variables x, peut étre trés grand. Par exemple,
dans le cas du recensement de la population de plusieurs pays,
on enregistre les valeurs de certaines variables au moyen d’un
«questionnaire abrégé» rempli par tous les membres de la
population et les valeurs d’autres variables, au moyen d’un
«questionnaire détaillé» rempli par un échantillon de la
population. Donc, on connait les moyennes de population des
variables visées par le questionnaire abrégé, ainsi que leurs
carrés, leurs cubes, leurs produits et ainsi de suite.
Habituellement, on connait aussi la définition des petites
régions. Donc, la dimension de x; en tant que vecteur
contenant des fonctions des variables visées par le
questionnaire abrégé ainsi que des variables fictives
représentant chaque petite région pourrait facilement étre de
I’ordre de plusieurs milliers. Le cas échéant, la sélection de
variables x devient une nécessité pratique.

La deuxiéme raison est surtout fondamentale dans le cas
d’une méthode d’échantillonnage assisté par modele ou fondé
sur un modele. Dans le contexte de I’estimation par
régression, on peut décrire ces méthodes comme suit. Pour
commencer, on choisit un modele de régression possédant un
«bon pouvoir de prédiction», de sorte que I’estimateur de
régression ait une «bonne efficacité». Puis, on adopte une
méthode d’inférence fondée sur le plan de sondage dans le cas
de 1a méthode assistée par modele (Sirndal et coll. 1992) ou
une méthode de prédiction basée sur un modele, dans le cas
de 1a méthode fondée sur un modele. Si de nombreux articles
ont été publiés sur le probleme d’inférence, les chercheurs
semblent avoir accordé officiellement trés peu d’attention au
probléme de sélection du modele. En pratique, il semble que
les efforts se limitent & choisir les variables x «principales» qui

T Pedro L. D. Nascimento Silva, IBGE-Departamento de Metodologia, Avenida Chile 500, Rio de Janeiro-RJ, Brasil; et Professor Chris J. Skinner, Department

of Social Statistics, University of Southampton, Southampton, SO17 1BJ, UK.



26 Silva et Skinner: Sélection des variables pour I'estimation par régression

expliquent «la plus grande partie» du R? de I'échantillon
(consulter Sarndal et coll. 1992, sec. 7.9.1). Pourtant, un plus
grand soutien théorique semble nécessaire, particulierement
quand le nombre de variables x est grand.

Une raison supplémentaire d’examiner plus formellement
le probleme de sélection des variables tient a ce qu’une telle
étude apporterait des éclaircissements quant a I’incidence
éventuelle de la sélection des variables sur I’inférence. On
reconnait de longue date le fait que la sélection d’estimateurs
d’apres 1’échantillon peut avoir des effets sur les propriétés
des estimateurs choisis (Hansen et Tepping 1969, App.), mais
rares sont les études qui visent & déterminer quels pourraient
étre ces effets.

Dans le présent article, nous examinons une méthode de
sélection des variables visant & minimiser I’erreur quadratique
moyenne de y,. Toutefois, a la section 2, nous commengons
par étudier la corrélation entre I’erreur quadratique moyenne
de y_ et le nombre de variables x, puis, a la section 3, nous
considérons d’autres estimateurs de I’erreur quadratique
moyenne de y. Enfin, a la section 4, nous présentons
certaines méthodes de sélection des variables fondées sur ces
estimateurs.

Nous comparons notre méthode de sélection des variables
a quatre méthodes existantes. En premier lieu, nous
considérons la méthode habituelle consistant a utiliser un
sous-ensemble fixe de variables auxiliaires, indépendamment
de I’échantillon observé. Puis, nous examinons une «méthode
de réduction du nombre de conditions» inspirée des travaux de
Bankier (1990), selon laquelle on élimine des variables
auxiliaires afin de réduire le nombre de conditions d’une
matrice donnée de produits croisés des variables x.

En troisieéme lieu, nous suivons Bardsley et Chambers
(1984) et considérons une méthode de régression ridge.
Plut6t que d’inclure une sélection de variables, cette méthode
vise a résoudre le probleme éventuel de multicollinéarité de
I’estimateur de régression grice a une modification de
I’estimateur, en tenant compte de certaines erreurs d’étalon-
nage. La méthode de régression ridge et la méthode de
réduction du nombre de conditions présentent toute deux
I’avantage de ne pas obliger a préciser la variable dépendante
y, car elles visent 2 produire un ensemble unique de poids
«d’étalonnage» applicable a toutes les variables étudiées.
Cependant, leur application ne garantit pas que !’efficacité
augmentera. Dans les tableaux présentés a la section 6, les
résultats obtenus par ces méthodes sont séparés des autres par
une ligne pour indiquer qu’ils sont différents.

En quatrieme lieu, nous envisageons la sélection des
variables en s’appuyant sur les criteres des tests de
signification classiques. Selon nous, dans I’ensemble,
I’objectif de la sélection des variables lors d’estimation des
parametres de populations finies par régression est assez
différent de celui de I’estimation des parametres ou de la
prédiction des valeurs de y dans le cas des observations
isolées produites par la régression classique (Miller 1990).
Néanmoins, il nous parait souhaitable de prendre cette
derniére comme point de comparaison.

A la section S, nous examinons les propriétés de 1’estima-
teur de régression apres sélection des variables d’apres les

variances estimées. A la section 6, nous décrivons une étude
empirique effectuée en vue de comparer les méthodes de
sélection des variables que nous proposons aux méthodes
concurrentes décrites plus haut. Cette étude porte sur les
données d’un recensement pilote effectué dans la municipalité
de Limeira, au Brésil, en prévision du Recensement de la
population du Brésil de 1991. A la section 7, nous présentons
nos conclusions et certaines orientations que pourraient
prendre les travaux de recherche futurs.

2. RELATION ENTRE LA VARIANCE DE
L’ESTIMATEUR DE REGRESSION ET LE
NOMBRE DE VARIABLES x

Commengons par définir certaines conventions de
notation. Représentons par U = {1,...,N} une population
finie de N éléments distincts et par s < U un échantillon de n
éléments distincts tirés de U selon un plan d’échantillonnage
al€atoire simple sans remise. Supposons que x; = (x,,...X, )
est le vecteur gx 1 des variables aux1ha1res assoc1ees au
i-ieme élément de la population. Nous supposons qu’on
connait les valeurs des x, (i € 5) de I’échantillon, ainsi que le
vecteur des moyennes de la population X =N~ IZ cuX;- Le
vecteur des moyennes de 1’échantillon est représenté par
x =n IZIES I

Représentons par y, la valeur de la variable étudiée y pour
le i-itme élément de la population et supposons qu’on
n’observe les valeurs de y, que pour i€s. Nous visons a
estimer la moyenne de la population Y=N" 'Zleu V-

L’estimateur de régression de ¥ est donne par y, dans
I’équation (1), olt y=n ’Zésy,,b S, S S, n'lz
(3, = F)0x, = T, et Sy =n 18, - DI, 7).

Cet estimateur peut etre amené par le modele linéaire sous-
jacent

i€s

Yi=Bytx'B e )

ol les ¢, sont des perturbations 1ndependantes dont les
moyennes sont nulles et dont la variance commune est 6>
puisque nous pouvons écrire y, = BO +X'B, o BO y-x b
et [ = b représentent les estimateurs par les moindres carrés
de B, et B, respectivement. En vertu de ce modele, la variance
de y, - Y conditionnelle a x; peut s’écrire

Var,,(7, - ¥|x) =o?n '[1 - N + (X - xS (X - )]. ()

On peut interpréter le dernier terme comme I'effet de
I’estimation de B au moyen de 5. A mesure que le nombre ¢
de variables x augmeme, on peut s’attendre a ce que la
variance residuelle o’ diminue, alors que le terme
(X -x) S (X X) pourrait augmenter & mesure que S !
devient plus instable. Une autre fagon d’interpréter ce terme
consiste a représenter y, comme un estlmateur pondéré
y, =n Z,esgy oug =1 +(X - x)S (x - X) Alors, nous
pouvons écrire (3) comme suit
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Var, (7,- ¥|x)=c’n"'(1 - niN + c)) O]

oll ¢, est le coefficient de variation des g, de l’e%chantillon.

Pour étudier la corrélation prévue entre ¢, et g, nous
étendons maintenant le modele en supposant que les variables
x, sont indépendantes et distribuées identiquement selon la loi
normale. Notant que (X - X) et S sont des quantités
indépendantes et que E, (¥, - Y| x,) =0, nous obtenons la
variance non condmonnelle

Van(f,‘ ?)
= o?n M1 - nIN + [EJ(X - ©)X - ®)1E,,($, )1}
= o*n N1 - nIN)[1 + glin - q - 2)] )

en nous appuyant sur le fait que n "ﬁx_l est caractérisé par
une distribution de Wishart inverse (Mardia, Kent et Bibby
1979, p. 69 et 85). Ce résultat est également vérifié pour les
grandes valeurs de n, méme si les conditions normales ne
sont pas respectées, en ce sens que [1-n/N+c, %)/
(1-n/N)[1 +ql/(n- g - 2)] continue de converger vers 1
quand » augmente et que g est constant (dans des conditions
faibles).

L’expression (5) rend la corrélation avec g explicite. A
mesure que g augmente, nous pouvons nous attendre a ce que c
diminue, mais que E (cz) augmente. La diminution de o®
deviendra faible aprés 'inclusion de quelques variables x
importantes, donc la variance commencera a augmenter au
moment ot le nombre de variables x représentera une fraction
non négligeable de la taille de I’échantillon.

Les résultats (4) et (5) se fondant sur de fortes hypotheses
de modélisation ne nous fournissent que la motivation. Dans
le cas général, X-X=0 (7 -2y (distribution de
randomisation avec conditions types de régularité), de sorte
que le dernier terme de (3) est d’ordre O, (n “2). Quand le
modele (2) ne doit pas étre vérifi€, on obtient une
approximation asymptotique de deuxieéme ordre plus générale
de Ierreur quadratique moyenne de ¥, correspondant au plan
en généralisant le théoréme 4.1 de Deng et Wu (1987). Le
lecteur trouvera des précisions dans Silva (1996).

Notre objectif consistant 2 élaborer une méthode de
sélection des variables qui réduise au minimum I’erreur
quadratique moyenne estimée de 7, nous allons maintenant
examiner les estimateurs de cette erreur quadratique moyenne.

3. ESTIMATION DE L’ERREUR QUADRATIQUE
MOYENNE DE L’ESTIMATEUR DE
REGRESSION MULTIPLE

Nous obtenons un estimateur simple de I’erreur quadra-
tique moyenne de ¥, en généralisant I’expression (7.29) de
Cochran (1977, p. 195) au cas de plusieurs variables
auxiliaires, soit:

V=——§ (6)
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Toutefois, cet estimateur ne tient pas compte de I’¢élément
O(n %) de I’erreur quadratique moyenne. Donc, en guise de
deuxiéme estimateur de I’erreur quadratique moyenne, nous
généralisons I’estimateur v, étudi€ par Deng et Wu (1987) au
cas ol g est général. 1l s’agit d’un cas particulier de
I’estimateur G, de la variance fondé sur un modele et
résistant au biais qui a été proposé au départ par Royall et
Cumberland (1978) pour traiter le cas ou les variances
résiduelles produites par le modele (2) sont constantes. Cet
estimateur est donné par

__1-f
n(n—l)%u" Q)

=,

ou
o, =(g2- 28,/ +INA-F)1-(x,- %) S, (x,- D/(n- D }.

Nous supposions au départ que v, serait un estimateur de
deuxieéme ordre non biaisé, comme Deng et Wu (1987,
€q. 4.4) le démontre dans le cas ol g = 1. Malheureusement,
cette hypothése n’est pas confirmée dans le cas général o
g > 1, mais on peut s’attendre a ce que le biais entachant v,
soit plus petit que celui de v, comme l'indiquent les
expressions du biais de deuxi¢me ordre obtenues pour v_et v,
par Silva (1996).

Le probléme que pose I’ utilisation de v, comme estimateur
de la variance tient a ce qu’il est difficile de généraliser son
application aux plans de sondage complexes. Donc, nous
envisageons comme troisi¢me estimateur de la variance une
version modifiée d’un estimateur proposé par Sirndal,
Swensson et Wretman (1989), définie par:

_ 1-f 25 2

LR Era P L ®
En principe, cet estimateur devraxt se comporter de fagon
similaire & v, puisque @, = g* + O (n "?). Conformément &
la terminologie utilisée par Sarndal et coll. (1992, p. 232), les g,
sont les poids g appropriés dans les conditions d’échantillon-
nage aléatoire simple si on adopte (2) comme modele sous-
jacent. L’expression (8) differe de I’estimateur correspondant
proposé par Sarndal et coll. (1989, exemple 4.4) en ce sens
que nous utilisons le dénominateur (n - g - 1) plutdt que le
dénominateur original (n - 1).

4. METHODES DE SELECTION DES VARIABLES

Nous considérons deux méthodes fondamentales de
sélection des variables. Premiérement, nous examinons une
méthode englobant fous les sous-ensembles qui consiste a
calculer un des estimateurs de I’erreur quadratique moyenne v _,
v, ou v, de la section 3 pour les 27 sous-ensembles possibles
des g variables auxiliaires (incluant toujours la coordonnée a
P’origine) et a choisir le sous-ensemble qui correspond 2
I’estimation la plus faible de I’erreur quadratique moyenne.
Cette méthode comporte manifestement de longs calculs si g
est grand. Donc, nous considérons une deuxi¢me méthode,
appelée méthode de sélection progressive, qui consiste a
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choisir au départ la moyenne de I’échantillon comme
estimateur, puis a ajouter la variable qui minimise I’ estimation
de I’erreur quadratique moyenne. La procédure est répété
jusqu’a ce que I’estimation de I’erreur quadratique moyenne
commence a augmenter, le sous-ensemble de variables qui
produit D’estimation minimale de I’erreur quadratique
moyenne étant sélectionné a ce moment-la.

Nous pouvons comparer ces deux méthodes a une autre,
inspirée des travaux de Bankier et de ses associés (voir
Bankier (1990) et Bankier, Rathwell et Majkowski (1992) que
nous appelons méthode de réduction du nombre de
conditions. Avant de la décrire, notons que I’on peut aussi
exprimer I’estimateur de régression donné en (1) par

7,=[ny+ (WX - nx"y (X, X)Xy JIN ®

o X, est la matrice nx(g+1) pour laquelle
x,." = (l,x“,..,,xiq_)' =(1 sic,.’) représente la i-iéme rangée,
X =(:x') et X =(1:X') représentent, respectivement,
les vecteurs des moyennes de I’échantillon et de la population
des x, et y_est le vecteur nx 1 des observations de la
variable dépendante dans I’échantillon.

Donc, I’estimateur de régression dépend de ’inversion de
la matrice X,'X, de produits croisés, matrice dont les
conditions deviennent parfois inappropriées et qui, par
conséquent, gonfle la variance de I’estimateur de régression.

Bankier (1990) propose une méthode en deux étapes pour
calculer les estimateurs de régression des moyennes (ou des
totaux) en vertu de laquelle on élimine certaines colonnes de
la matrice de données auxiliaires X,  afin de réduire le
nombre de conditions de la matrice de produits croisés
XX, et d’éviter ainsi les situations indésirables (poids
négatifs ou aberrants, caractéristiques rares ou dépendance
linéaire exacte entre colonnes). Bankier et ses collaborateurs
(1992) décrivent en détail 1’application de la méthode aux
données du Recensement de la population du Canada de
1991. Il convient de souligner que, si elle integre la sélection
des variables, la méthode élaborée par Bankier et ses
collaborateurs ne vise pas a étre efficace pour une variable
observée particuliere. Elle est axée principalement sur
I’étalonnage, avec, en parallele, la fourniture d’un ensemble
unique de poids applicable a toutes les variables observées.

Nous pouvons décrire notre méthode de réduction du
nombre de conditions au moyen de 1’algorithme ci-apres, qui
se fonde sur I’élimination a rebours des variables auxiliaires
qui produisent un grand nombre de conditions pour la matrice
de produits croisés CP =X, X', au lieu de I’ajout progressif
de variables décrit par Bankier et coll. (1992).

1) Calculer la matrice de produits croisés CP =X, X, en
tenant compte de toutes les colonnes existantes au départ
(sous-ensemble saturé).

2) Calculer la forme canonique d’Hermite de CP, soit H
(voir Rao 1973, p. 18), et déceler les singularités en
examinant les éléments diagonaux de H. Tout élément
diagonal nul de H indique que les colonnes correspon-
dantes de X,'X, (et X,') dépendent linéairement
d’autres colonnes (voir Rao 1973, p. 27). Eliminer

chacune de ces colonnes en supprimant les rangées et
colonnes correspondantes de X, ' X, .

3) Aprés avoir éliminé toute colonne linéairement
dépendante, calculer le nombre de conditions
€ = A/ Mo de la matrice CP réduite, ou A, et X .
représentent la plus grande et la plus petite valeurs
propres de CP, respectivement. Si ¢ < L est une valeur
précise, arréter et utiliser toutes les variables auxiliaires
restantes.

4) Sinon, procéder a I’élimination a rebours comme suit.
Pour chaque £, supprimer les k-i¢me rangée et colonne de
CP, et calculer de nouveau les valeurs propres et le
nombre de conditions de la matrice réduite. Calculer les
réductions du nombre de conditions r, = ¢ - ¢,, ol ¢, est
le nombre de conditions apres avoir éliminé les k-iéme
rangée et colonne de CP. Déterminer _, =max,(r,) et
kmax = {k:rmax =r,}» et €liminer la colonne kmax en
supprimant les rangée et colonne k , de CP. Poser
c=c, et itérer tant que ¢ > L et que g > 2, en
commengant chaque nouvelle-itération par la matrice CP
réduite résultant de la précédente.

Une autre méthode que nous étudions est I’estimation par
régression ridge de Bardsley et Chambers (1984). Au lieu de
se fonder sur la sélection de sous-ensembles des variables
auxiliaires existantes, elle s’appuie sur le relachement des
propriété€s d’étalonnage de I’estimateur de régression en vue
d’obtenir des estimations plus stables. L’estimateur de
régression ridge est représenté par

Voo =y + (NX* - nx") AMC 1+ X" X)X,y IN (10)

ol A est un parametre scalaire de «ridging» et ot C est une
matrice diagonale de coefficients de «cofit» associés aux
erreurs d’étalonnage tolérées quand on estime les totaux des
variables auxiliaires au moyen de 7 .

Bardsley et Chambers (1984) laissent entendre qu’on
pourrait utiliser la spécification de la matrice C pour contrdler
I’influence de chaque variable auxiliaire sur 1’estimateur
résultant de la moyenne de la variable dépendante, donc
imiter le procédé de sélection des sous-ensembles.. Comme
dans le cas du parametre de «ridging» A, ils proposent de
choisir a valeur la plus petite, de facon qu’aucun poids de cas
implicites ne soit inférieur a2 1/V¥ (ou a 1 pour les totaux
estimés).

5. PROPRIETES DES ESTIMATEURS DE
REGRESSION APRES LA SELECTION
DES VARIABLES

Dans le cas des méthodes fondamentales de sélection des
variables, nous considérons un ensemble de stratégies
d’estimation S = {(p!,v"); yeT'}, o y! et v7 représentent
I’estimateur de régression et un estimateur de sa variance,
respectivement, pour un sous-ensemble y des g variables
auxiliaires existantes, et oll I" représente I’ensemble des sous-
ensembles. La procédure de sélection des variables consiste
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a choisir un sous-ensemble y* dans I conformément & une
régle déterminée par les_données et par S, I’estimateur
ponctuel résultant étant 3", .

Pour chaque sous-ensemble déterminé v, il s’ensuit, dans
des conditions de régularité type (Isaki et Fuller 1982), que y
est convergent pour la moyenne de la population Y
autrement dit que_y" -Y= op(l) Alors, pour une valeur
donnée >0, |y, - Y| > & implique que | 7" - ¥|> & pour
certains sous-ensembles y. Nous pouvons donc écrire

Pr(|7 - ¥ |>8) < T Pr(| 7, - Y[>8) (1)
yel©
et, comme I est fini, le membre droit de I’équation (11)
converge vers zéro et il s’ensuit que y' est également
convergent.

Cependant, la distribution de y, dépendra de la régle de
sélection de fagon complexe. Consulter Grlmes et Sukhatme
(1980) pour un examen de Iefficacité de y' dans le cas le
plus simple ot il existe seulement deux estimateurs possibles,
A savoir un estimateur de régression a une seule variable x et
un estimateur de différence (dont la moyenne est un cas
particulier), et ol les variables suivent conjointement une
distribution normale. _ )

Contrairement a y", ,_il n’y a aucune raison que v? soit
convergent pour Var(3" ), méme si v” est convergent pour
Var(p') pour chaque sous-ensemble y déterminé.  En
particulier, nous pouvons nous attendre a ce que VY sous-
estime Var(y') si la regle de sélection est telle que vy
représente le minimum de v?. Cet effet est semblable a la
surestimation bien connue de R? apres la sélection de sous-
ensembles dans le cas de la régression linéaire multiple type
(Miller 1990, p. 7 2 10).

6. ETUDE EN SIMULATION

Nous présentons ici une petite étude en simulation
effectuée pour évaluer la performance des diverses méthodes
de sélection des variables envisagées. Nous avons choisi
comme population pour la simulation un ensemble de données
comprenant 426 enregistrements obtenus pour les chefs de
ménage qui ont répondu au questionnaire détaillé utilisé
durant I’essai de recensement de population effectué en 1988
a Limeira, dans I’Etat de Sdo Paulo, au Brésil.

Cet essai a été effectué A titre d’enquéte pilote durant la
préparation du Recensement de la population du Brésil de
1991. Le test comprenait deux vagues de collecte de données.
Durant la premiere, chaque recenseur a visit€ tous les
logements occupés dans une région de recensement donnée
(une région comptant de 200 a 300 ménages, en moyenne) et
a rempli un questionnaire abrégé. Ce dernier contenait
quelques questions sur les caractéristiques du ménage et sur
chaque membre du ménage (sexe, 4ge, lien avec le chef de
ménage et niveau d’alphabétisme). Le questionnaire
comprenait aussi, a I'intention des chefs de ménage
uniquement, une question sur la scolarité et une autre sur le
revenu mensuel total. Le revenu mensuel total déclaré par les
chefs de ménage ne fournit qu’une approximation du revenu
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réel, en raison des limitations de la méthode d’interview
suivie durant la premiére vague de collecte de données.

Puis, une deuxiéme vague de collecte de données a été
entreprise dans chaque région de recensement. Les mémes
recenseurs ont rendu visite 2 un échantillon de un ménage sur
dix (sélectionné systématiquement d’aprés la liste des
logements occupés établie durant la premitre vague de
collecte de données) pour recueillir des renseignements au
moyen d’un questionnaire détaillé contenant toutes les
questions du questionnaire abrégé et de nombreuses autres.

La taille de la population étudiée était de I'ordre de
44,000 ménages comptant en tout 188,000 personnes. La
taille de I’échantilion correspondait a 10 % environ de la taille
de la population. Pour limiter le colit du traitement
informatique, nous avons utilisé, pour notre étude en
simulation, une sous-population comprenant tous les
enregistrements d’échantillon pour 426 chefs de ménage
vivant dans 20 des 170 régions de recensement. Nous avons
choisi ces enregistrements comme population pour la
simulation parce qu’ils contiennent tous les renseignements
détaillés fournis par le questionnaire utilisé pour interviewer
les ménages faisant partie de 1’échantillon, ainsi que les
renseignements obtenus par personne interposée au moyen du
questionnaire abrégé durant la premiére vague d’interviews.

Nous avons étudié le revenu mensuel total, tel qu’obtenu
an moyen du questionnaire détaillé, a titre de variable
dépendante principale (), ainsi que 11 variables auxiliaires
possibles, a savoir:
= indicateur du sexe du chef de ménage égal masculin,
indicateur de 1’age du chef de ménage inférieur ou égal
a35;

x, = indicateur de I'age du chef de ménage supérieur a 35 et
inférieur ou égal a 55;

x, = nombre total de pieces dans le logement;

x5 = nombre total de salles de bains dans le logement;

x, = indicateur de propriété du logement;

x, = indicateur de ce que le type de logement est une
maison;

x, = indicateur de la possession d’au moins une voiture par
le ménage;

x, = indicateur de la possession d’un téléviseur couleur par

le ménage;

= nombre d’années d’études du chef de ménage;

x,, = approximation du revenu mensuel total du chef de
ménage.

A partir de ces 11 variables, nous avons construit deux
ensembles distincts de variables auxiliaires pour nos simula-
tions. Nous avons défini le premier ensemble en prenant cing
variables auxiliaires, nommément x,, ..., x, et x, possédant un
pouvoir de prédiction de y raisonnable, particulierement a
cause de la présence de 1’approximation du revenu x,,. Le
deuxiéme ensemble que nous avons examiné contenait dix
variables auxiliaires, nommément x,, ..., x,,, ayant, a cause de
I’exclusion de x,;, un pouvoir de prédiction plus faible que
I’ensemble précédent. A titre de référence, nous présentons
au tableau 3 en annexe la matrice de corrélation de la
population pour la variable observée y et pour les 11 variables
auxiliaires de la population.

=
Y
1l



30 Silva et Skinner: Sélection des variables pour I'estimation par régression

Puis, nous avons sélectionné 1,000 échantillons de
taille 100 a partir de cette population de simulation par
échantillonnage aléatoire simple sans remise.

Avant d’examiner les résultats détaillés de la simulation,
examinons quels avantages pourrait offrir la sélection des
variables a la lumiere de la discussion motivante fondée sur
les modeles de la section 2. Rappelons que, comme le montre
I’équation (4), si on se base sur le modele (2), un terme c;
gonfle la variance conditionnelle de y, a cause de I’estimation
de B. Nous avons évalué la distribution de 2 sur les
1,000 échantillons, quand on considére cinq et dix variables
auxiliaires. Dans le cas de cinq variables auxiliaires, la valeur
de la médiane de ¢ est 0.036, celle du quartile supérieur est
0.056 et celle du maximum est 0.255. Ces résultats con-
cordent grossiérement avec I’équation (5) qui implique que,
en vertu du modele, la valeur attendue de c, est
(1-n/N)q/(n-q-2) =0.041. Il convient de souligner que la
forte variation de cg2 d’un échantillon a I’autre donne a penser
qu’il pourrait étre judicieux d’adopter une méthode consistant
a sélectionner un ensemble distinct de variables pour chaque
échantillon. La variation de ¢ est encore plus forte dans le
cas de dix variables auxiliaires, la médiane étant de 0.078, le
quartile supérieur de 0.107 et le maximum de 0.329, résultats
qui concordent également grossiérement avec la valeur de
0.087 prévue par le modele, conformément a 1’équation (5).
Cette interprétation dépend manifestement de la validité du
modele (2), laquelle est douteuse pour ces données, mais elle
donne a penser que la sélection des variables permettrait de
réaliser des gains d’efficacité.

Une autre fagon d’évaluer les gains d’efficacité éventuels
dus a la sélection des variables consiste a calculer des
approximations de la variance de 1’estimateur de régression en
choisissant divers sous-ensembles des variables auxiliaires
disponibles et en se servant de tous les enregistrements
obtenus pour la population. La figure 1 représente
graphiquement |’ approximation que donne une version pour
population finie de 1’équation (5) calculée pour des sous-
ensembles croissants des dix variables auxiliaires, ou la
variable ajoutée a chaque étape est celle qui produit la
diminution la plus forte de I’approximation. Ces valeurs de
I’approximation type de premier ordre axée sur le plan de
sondage (1-f)S,/n sont également représentées
graphiquement a titre de référence, quoique, comme nous
I’avons déja souligné, cette approximation soit monotone,
n’augmentant pas quand on ajoute de nouvelles variables
auxiliaires. Les estimations par simulation de I’erreur
quadratique moyenne de I’estimateur de régression corres-
pondant a chaque sous-ensemble sont également représentées
graphiquement. Le graphique montre clairement que si on
choisit d’utiliser un estimateur de régression type contenant
un ensemble fixe de variables auxiliaires, le sous-ensemble
contenant cing prédicteurs est le meilleur choix dans le cas de
I’approximation normale de la variance fondée sur
I’expression (5), tandis que le sous-ensemble saturé est plus
indiqué dans le cas de I’approximation de la variance fondée
sur le plan de sondage. Le graphique montre aussi que les
estimations par simulation de I’erreur quadratique moyenne
concordent davantage avec le modele d’approximation normal

qu’avec I’approximation type de premier ordre, particuliére-
ment pour les grands sous-ensembles de variables auxiliaires.
Nous obtenons des résultats comparables quand nous
calculons les approximations correspondantes de la variance
pour I’ensemble de cinq variables auxiliaires.

oW % O0p BomesgAROMTIY)

Nombre de variables auxiliaires incluses
F = Premier ordre ' N = Modéle normal S = Simulation

Figure 1. Approximations et estimations par simulation de 'EQM
de I’estimateur de régression calculée, dans le cas d’une
population finie, pour des sous-ensembles croissants de
dix variables auxiliaires.

Donc, la distribution de c; obtenue par simulation de
méme que les approximations pour une population finie de la
variance de I’estimateur de régression indiquent qu’on
pourrait réaliser des gains d’efficacité en sélectionnant les
variables pour cette population. Afin de déterminer si cette
constatation s’applique & nos données, nous décrivons
maintenant en détail 1’étude en simulation.

Pour chaque échantillon répété (représenté par s) et pour
chacun des deux sous-ensembles de variables auxiliaires
considérés, nous avons calculé les estimations de la moyenne
de population du revenu mensuel total, ainsi que les
estimations correspondantes de la variance, en appliquant
plusieurs stratégies d’estimation. Chaque stratégie est définie
par la combinaison d’une méthode de sélection d’un sous-
ensemble, d’un estimateur de la moyenne et d’un estimateur
de la variance correspondante. Voici la liste des stratégies
étudiées.

SM) Estimateur de la moyenne de I’échantillon, sans
variables auxiliaires (¥,v ). Celte stratégie représente
la norme & laquelle seront comparées toutes les autres.

Fs)  Sélection progressive de variables auxiliaires avec

v,.v).

Fd)  Sélection progressive de variables auxiliaires avec
@,.v,).

Fg)  Sélection progressive de variables auxiliaires avec
()7r,vg).

Bs) Sélection du meilleur sous-ensemble possible de
variables auxiliaires avec (¥,,v).

Bd) Sélection du meilleur des sous-ensemble possible de
variables auxiliaires avec (¥ ,,v,).

Bg) Sélection du meilleur sous-ensemble possible des
variables auxiliaires avec ()7r,vg).
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FI) Sous-ensemble fixé de variables auxiliaires avec
,.v).

SS)  Sous-ensemble saturé de variables auxiliaires avec
()—) r’ vs) '

FR) Sélection progressive d’un sous-ensemble au moyen
de SAS PROC REG, avec (¥,,v,)-

CN) Sélection d’un sous-ensemble par réduction du
nombre de conditions avec (¥,,v)).

RI)  Estimateur de régression ridge avec un sous-ensemble
saturé de variables auxiliaires et un estimateur de
variance, que nous représentons par v,,., proposé€ par
Dunstan et Chambers 1986), (¥ g,V p)-

Les stratégies Fs a Bg sont des variantes de deux méthodes
que nous avons proposées pour sélectionner des sous-
ensembles qui découlent de I’ utilisation des trois estimateurs
de I’erreur quadratique moyenne examinés a la section 3. Les
stratégies FI et SS se fondent sur le méme ensemble de
variables auxiliaires quel que soit I’échantillon sélectionné.
Dans le cas de SS, le sous-ensemble saturé englobant toutes
les variables auxiliaires disponibles est utilis€ constamment.
Dans le cas de FIL, nous avons choisi un sous-ensemble a
partir de ’ensemble de cinq variables auxiliaires (x,, x,, X,
choisies) ou de dix variables auxiliaires (x,,x,, X5, Xg, X,
choisies) considéré, en appliquant une méthode de régression
progressive type a I’ensemble de données sur la population.
Puis, pour chaque échantillon, nous nous sommes servis du
sous-ensemble sélectionné, d’olt le nom de stratégie du «sous-
ensemble fixé» pour FI. En pratique, cette stratégie n’est pas
applicable, car on ne dispose pas des données sur la popu-
lation pour la variable dépendante, mais nous la considérons
théoriquement en tant que «meilleur scénario possible» dans
le cadre de la méthode traditionnelle.

Dans le cas de la stratégie FR, nous utilisons «naivement»
SAS PROC REG pour exécuter la sélection progressive type
d’un sous-ensemble pour chaque échantillon. La valeur pré-
dictive p utilisée pour décider si une nouvelle variable devrait
étre incluse est la valeur implicite du programme, a savoir
0.50. Pour plus de détails, consulter SAS (1990, p. 1397).

Dans le cas de la sélection de sous-ensembles en vue de
réduire le nombre de conditions CN, nous fixons 2 1,000 la
valeur du paramétre L qui contr6le la méthode. Pour la
stratégie d’estimation par régression ridge RI, nous fixons a
1 la valeur de tous les coefficients de coiit associ€s aux
erreurs d’étalonnage qui entachent les diverses variables.
Apres avoir choisi la valeur de A garantissant qu’aucun poids
ne soit inférieur a 1/¥, nous rééchelonnons les poids de sorte
que leur somme soient exactement 1, pour €tre certains que
I’étalonnage soit exact au moment de I’estimation de la taille
de la population.

Quelle que soit la stratégie utilisée, nous représentons par
¥(s) et v[F(s)] les estimations de la moyenne de population et
de son erreur quadratique moyenne pour !’échantillon s,
respectivement. Pour chaque stratégie, nous résumons les
résultats de la simulation en calculant les estimations du biais,
de I’erreur quadratique moyenne (EQM) et de la moyenne des
estimations de I’erreur quadratique moyenne (MEEQM) pour
I’ensemble des 1 000 échantillons répétés. Ces mesures sont
données respectivement par
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BIAIS =Y [¥(s) - ¥1/1,000 (12
EQM = Y [y(s) - ¥Y1%/1,000 (13)
MEEQM = Y v[7(5)1/1,000. (14)

Pour chaque stratégie, nous calculons €galement une
mesure de Defficacité en divisant I’erreur quadratique
moyenne obtenue pour la simulation correspondante par
I’erreur quadratique moyenne obtenue pour la simulation selon
la stratégie de la moyenne de I’échantillon (stratégie SM) et en
multipliant le résultat par 100. Nous calculons aussi, pour
chaque stratégie les taux de couverture empiriques pour les
intervalles de confiance de 95% fondés sur la théorie normale
asymptotique. Ces taux, exprimés en pourcentage, sont
présentés dans les dernieres colonnes des tableaux 1 et 2.

Le Tableau 1 montre les résultats de la simulation visant a
estimer la moyenne de la variable dépendante en se fondant
sur I’ensemble formé des cinq variables auxiliaires
(x, - x,,x,,) ayant le pouvoir de prédiction le plus grand.
Dans ce cas, l'utilisation de I’estimateur de régression
améliore considérablement la précision de chaque stratégie
d’estimation étudiée, sauf celle consistant a sélectionner un
sous-ensemble par réduction du nombre de conditions (CN).
Le biais est négligeable (inférieur 2 1% en ce qui concerne le
biais relatif absolu) pour toutes les stratégies d’estimation (la
moyenne de y est 194.34), sauf, peut-Etre, la stratégie RI, pour
laquelle on observe un léger biais.

Les résultats sont les mémes pour les stratégies fondées sur
la sélection progressive d’un sous-ensemble (Fs-Fg) et pour
les stratégies correspondantes fondées sur la sélection a partir
de tous les sous-ensembles possibles (Bs-Bg). Par consé-
quent, il est préférable d’appliquer les méthodes de sélection
progressives, qui sont plus rapides et moins coliteuses.

Parmi les stratégies fondées sur la sélection progressive
d’un sous-ensemble, Fd et Fg (avec v, et v, comme
estimateur de I’erreur quadratique moyenne, respectivement)
sont les plus efficaces et produisent des résultats fort
semblables. Il convient aussi de souligner que Fd et Fg
donnent de meilleurs résultats que FI et SS, a savoir les
stratégies axées sur |’estimateur de régression s’appuyant sur
un sous-ensemble fixe de cing variables auxiliaires pour
chaque échantillon. Cette observation est vraie dans le cas du
sous-ensemble saturé (SS), ainsi que dans celui du sous-
ensemble fixe choisi d’aprés des renseignements tirés de
I’ensemble de la population (FI). Donc, il est possible
d’obtenir de meilleurs résultats que ceux donnés par la
méthode traditionnelle, c’est-a-dire 1’utilisation d’un
estimateur de régression avec un sous-ensemble fixé de
variables auxiliaires, en adoptant une méthode adaptative
consistant a choisir le «meilleur» estimateur de régression
(sous-ensemble) pour chaque échantillon, du moins quand la
variable dépendante étudiée est celle considérée pour la
sélection du sous-ensemble. C’est la forte variation de la
valeur c; d’un échantillon 4 I’autre, situation dans laquelle
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Tableau 1
Biais, erreur quadratique moyenne, moyenne des estimations de I’erreur quadratique moyenne et efficacité de diverses stratégies
d’estimation de la moyenne de la variable dépendante y quand on dispose de cinq variables auxiliaires (x) - x,,x,,)

Stratégie d’estimation BIAIS EQM  MEEQM Efﬁgasc;\f[é(ﬁ;‘)’p"“ eg};‘i‘r‘i’gl’:‘:r(;)
SM) Moyenne de I'échantillon (,v) 0.25 620.09 619.05 100.00 91.8
Fs) Progressive (V,.v,) 04 233.78 239.62 37.7 82.7
Fd) Progressive (¥,.v,) -1.25 188.08 196.88 30.33 82.0
Fg) Progressive (¥,.V,) -1.28 188.38 192.73 30.38 81.1
Bs) Meilleur (7,.v) 0.44 236.9 239.49 38.2 82.7
Bd) Meilleur (¥,.v,) -1.22 190.52 196.84 30.72 82.0
Bg) Meilleur (7,,v,) -1.24 190.83 192.71 30.77 81.1
FI) Fixe (,,v,) 0.29 227.90 241.24 36.75 83.3
SS) Saturé (7,,v,) 0.3 233.58 242.32 37.67 82.5
FR) PROCREG(y,.v) 0.38 235.86 240.26 38.04 82.5
CN) Réd. nbre. Cond. (7,,v,) 0.34 507.33 483.63 81.82 89.8
RD Ridge(¥zq,Vpe) 2.12 304.95 257.07 49.18 82.5

! Couverture nominale de 95%.

résultats devraient, en principe, étre meilleurs si on choisit un
plus petit nombre de variables x pour les échantillons affichant
les valeurs de c; les plus grandes, qui a laissé entrevoir cette
propri€té.

La comparaison avec la stratégie adaptative FR, basée sur
la sélection type de sous-ensembles offerte par PROC REG
de SAS, montre que le fait d’utiliser pour critére un
estimateur approprié de I'erreur quadratique moyenne de
I’estimateur de régression améliore les résultats. L’efficacité
de FR est semblable a celle des méthodes traditionnelles
basées sur un sous-ensemble fixe (FI-SS).

La faible efficacité de la méthode de sélection d’un sous-
ensemble par réduction du nombre de conditions (CN)
comparativement 2 celle de toutes les méthodes basées sur
I’estimateur de régression est un résultat plus frappant, mais
toutefois pas inattendu, car la méthode ne tient pas compte de
la variable dépendante. Cette observation donne du poids &
Pargument selon lequel, si la moyenne d’une variable
dépendante particuliére est la principale cible d’inférence, il
convient d’en tenir compte quand on sélectionne les variables
auxiliaires 4 utiliser avec I’estimateur de régression.

Dans le cas de I’ensemble de cinq variables auxiliaires,
nous notons aussi que, pour chaque échantillon, la premiere
variable éliminée pour réduire le nombre de conditions est
I"approximation du revenu (x,,). Cette situation est due au
fait que les valeurs propres (donc, le nombre de conditions)
de 1a matrice CP dépendent des unités de mesure des variables
auxiliaires. Puisque toutes les autres variables auxiliaires sont
des dénombrements d’une sorte ou d’une autre, 1’approxima-
tion du revenu est la variable affichant, de loin, la variance la
plus forte. Son exclusion de chaque échantillon explique, en
partie, la performance médiocre de cette méthode, puisqu’il
s’agit du meilleur prédicteur unique de la variable
dépendante.

Les travaux de Bankier ne font pas ressortir cette
difficulté, car, dans le cas des données d’échantillon du
Recensement de la population du Canada de 1991 auxquelles
il applique sa méthode, toutes les variables auxiliaires
étudiées sont des dénombrements de personnes, de familles
ou de ménages, exprimées dans des unités comparables.

Contrairement aux valeurs propres de la matrice CP,
I’estimateur de régression ne dépend ni de I’emplacement ni
de la transformation d’échelle des variables auxiliaires.
Donc, pour éviter que la méthode du nombre de conditions
dépende arbitrairement des unités des variables auxiliaires, il
est naturel de commencer par normaliser ces variables, puis
de calculer le nombre de conditions de la matrice de corré-
lation de I’échantillon Iéx plutdt que de la matrice X, X, .
Cependant, lors de 1’ essai de cette méthode, méme le choix de
valeurs modestes pour L (100) n’a abouti a 1’élimination
d’aucune variable auxiliaire. Par conséquent, I’ensemble
saturé a été utilisé chaque fois, réduisant ainsi CN a SS.

La stratégie fondée sur I’estimateur de régression ridge
(RI) donne de moins bons résultats que celle basée sur le
sous-ensemble saturé (SS) en ce qui concerne V' efficacité. En
outre, elle produit une estimation de I’erreur quadratique
moyenne entachée d’un certain biais. Cette perte d’efficacité
tient au fait que tous les poids doivent étre supérieurs ou
égaux a 1/N, condition imposée uniquement dans ce cas-ci.
En revanche, cette stratégie est beaucoup plus efficace que
celle consistant a réduire le nombre de conditions (CN).

En ce qui concerne les taux de couverture empiriques,
seule la stratégie de réduction du nombre de conditions CN
donne des résultats proches de ceux obtenus par la méthode
de la moyenne de 1’échantillon (SM), chacune produisant un
légere sous-couverture. Toutes les autres méthodes basées
sur ’estimation par régression donne des taux de couverture
comparables, nettement inférieurs a la cible de 95%.
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Les résultats de la simulation effectuée avec I’ensemble de
dix variables auxiliaires (x, - x,,) sont présentés au tableau 2
ci-dessous. Comme prévu, ces résultats indiquent que les
méthodes basées sur I’estimateur de régression sont plus effi-
caces que la méthode de la moyenne de I’échantillon.
Cependant, les gains d’efficacité ne sont pas aussi importants
que ceux indiqués au tableau 1, dans le cas de cinq variables
auxiliaires ayant un plus grand pouvoir explicatif. Comme
auparavant, les méthodes adaptatives basées sur la sélection
progressive d’un sous-ensemble donnent des résultats
comparables 2 ceux des méthodes fondées sur la sélection du
meilleur sous-ensemble parmi tous les sous-ensembles
possibles. De nouveau, les stratégies adaptatives utilisant v,
ou v_ comme estimateur de I’erreur quadratique moyenne
sont un peu plus efficaces que les stratégies correspondantes
basées sur v, quoique, dans ce cas, au prix d’une sous-
couverture plus grande des intervalles de confiance nominaux
de 95%.

Les stratégies adaptatives d’estimation les plus efficaces
(Fd, Fg, Bd et Bg) ménent a une moyenne de la population
et A une erreur quadratique moyenne entachées d’un biais non
négligeable. En revanche, les stratégies FI et SS ne
produisent aucun biais significatif pour la moyenne, méme
si ’estimation de I’erreur quadratique moyenne est entachée
d’un certain biais dans le cas de la stratégie SS. Il convient de
souligner le biais négatif important qui entachent les estima-
teurs de I’erreur quadratique moyenne, lequel est illustré par
les différences entre les valeurs des colonnes intitulées EQM
et MEEQM dans le tableau 2. Le pire biais semble éire
produit par les stratégies Fd, Fg, Bd et Bg. Viennent ensuite
les stratégies Fs et Bs, puis les stratégies SS, FR et CN pour
lesquelles le biais n’est pas si mauvais.
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La comparaison de Fd et de Fg 4 CN montre que les deux
premiéres méthodes aboutissent a un gain d’efficacité compa-
rativement & la méthode de réduction du nombre de conditions,
au prix d’une certaine augmentation du biais qui entache aussi
bien I’estimateur de la moyenne que celui de I’ erreur quadra-
tique moyenne. Donc, méme quand le pouvoir de prédiction
des variables auxiliaires disponibles est grand, il est possible
d’adopter une stratégie plus efficace que la stratégie CN.

Le choix d’unsous-ensemble fixe inapproprié (par exemple,
le sous-ensemble saturé utilisé pour la stratégie SS) pourrait
aboutir 4 des résultats médiocres au chapitre de I’efficacité et
biaiser dans une certaine mesure I’estimation de I’erreur
quadratique moyenne. Cependant, si, par exemple, on utilisait
v, au lieu de v, comme estimateur de I’erreur quadratique
moyenne dans le cas de la stratégie SS, on ne noterait aucun
biais apparent (la MEEQM observée dans ce cas est 459.67,
donc une valeur beaucoup plus proche de celle de I’estimation
de I’erreur quadratique moyenne de la simulation, soit 462.71).

De nouveau, I’estimateur de régression ridge donne des
résultats légérement inférieurs a ceux de la stratégie du sous-
ensemble saturé (SS), mais, cette fois-ci, sans aucun biais
évident entachant I’estimation de la moyenne ou de I’erreur
quadratique moyenne. Une fois de plus, la régression ridge
s’avere plus efficace que la stratégie de réduction du nombre
de conditions CN, mais I’écart entre les deux méthodes est plus
faible ici. Elle donne également de bons résultats en ce qui
concerne la couverture empirique de I’intervalle de confiance.

Lasstratégie FR donne de nouveau des résultats comparables
a ceux des stratégies a sous-ensemble fixe FI et SS, donc, est
surpassée par les stratégies fondée sur un estimateur de I’erreur
quadratique moyenne de 1’estimateur de régression tel que v,
ou v,.

Tableau 2
Biais, erreur quadratique moyenne, moyenne des estimations de 1’ erreur quadratique moyenne et efficacité de diverses stratégies d’estimation
de 1a moyenne de la variable dépendante y quand on dispose de dix variables auxiliaires (x, - x ;)

Stratégie d’estimation BIAIS EQM  MEEQM Efﬁcagi;i}[’?%r)app"" eg};:‘g:g:i‘;))
SM) Moyenne de I"échantillon (7, v,) 0.25 62009  619.05 100.00 91.8
Fs) Progressive(¥,,v) 0.06 468.46  397.99 75.55 86.7
Fd) Progressive (¥,,v,) -8.12 434.27 338.90 70.03 81.7
Fg) Progressive (7,,v,) -7.90 43371 32846 69.94 81.6
Bs) Meilleur (7,,v,) -0.00 466.16  397.59 75.18 86.6
Bd) Meilleur (7,,v,) -7.90 43454  336.88 70.08 81.5
Bg) Meilleur (7,,v) ~7.60 43326 326.05 69.87 81.6
FI) Fixe (7,,v,) 0.45 49049  461.86 79.10 89.0
$S) Sawré(y,,v,) -0.20 46271 413.17 74.62 86.9
FR) PROCREG(y.,v) -0.07 466.13  399.34 75.17 86.4
CN) Réd. Nbre. Cond. (7,,v,) 3.49 56291 45036 90.78 873
RD Ridge (5, v ) 1.05 480.18  472.82 77.44 89.4

! Couverture nominale de 95%.
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Les résultats donnent a penser que, quand on estime la
moyenne de la population.d’une variable dépendante unique,
les méthodes adaptatives proposées combinant I’ estimateur de
régression et une certaine forme de sélection d’un sous-
ensemble de variables s’ appuyant sur un estimateur approprié
de Verreur quadratique moyenne produisent un gain utile
d’efficacité comparativement aux méthodes concurrentes.
Cependant, ces stratégies risquent d’introduire un certain biais
quand le pouvoir de prédiction des variables auxiliaires
disponibles est faible et les estimateurs correspondants de
I’erreur quadratique moyenne peuvent é&tre biaisés
considérablement, situation qui se traduit par une mauvaise
couverture.

7. CONCLUSIONS ET ORIENTATIONS FUTURES

Nos résultats laissent entendre que, dans le cas de I’estima-
tion par régression, on peut réaliser des gains d’efficacit€ en
adoptant une méthode de sélection des variables fondées sur un
des estimateurs de I’erreur quadratique moyenne v, ou v,.
Dans le cas de la méthode de régression type, et compte tenu
des renseignements limités fournis par la simulation, on ne
dispose que de peu d’indices permettant de choisir entre ces
deux estimateurs.

Les méthodes de sélection progressives d’un sous-ensemble
de variables sont aussi efficaces que celles basées sur I’examen
de tous les sous-ensembles possibles qui demandent beaucoup
plus de calculs. Nos résultats indiquent également qu’il est
possible d’améliorer la méthode de sélection d’un sous-
ensemble par réduction du nombre de conditions quand on
étudie une variable dépendante particuliére.

Un des problémes que pose la stratégie de sélection des
variables tient au fait que 1’estimation connexe de la variance

est probablement biaisée pour [’estimation de I’erreur
quadratique moyenne globale de I’estimateur de régression
apres la sélection des variables, donc, menant & une mauvaise
couverture des intervalles de confiance types. Il convient donc
de poursuivre les travaux en vue d’étudier d’autres méthodes
d’estimation de la variance.

Le présent article porte principalement sur I’ utilisation de
I’estimation par régression en vue de réduire la variance
d’échantillonnage dans le contexte de 1’échantillonnage
classique. En pratique, on utilise largement I’estimation par
régression pour corriger les biais causés par les erreurs non
dues a I’échantillonnage. Dans de telles applications, la
question de savoir combien de variables auxiliaires il faut
utiliser est également importante. Certaines variables pour-
raient étre incluses pour des raisons indépendantes de I’erreur
d’échantillonnage, par exémple, parce qu’on sait qu’elles sont
des déterminants importants de la non-réponse. Néanmoins, la
variance d’échantillonnage pourrait augmenter 2 mesure que
croit le nombre de variables auxiliaires et, selon nous, il serait
utile d’établir une régle de décision pour limiter le nombre de
variables auxiliaires employées en tenant compte de la variance
d’échantillonnage. En cas de biais non dii al’échantillonnage,
I'écartentre X et X sera généralement donné par O,(1) plutot
que par O,(n"""?) et, par conséquent, les résultats présentés ici
ne sont pas directement applicables. Il conviendra donc
d’étudier I’extension de notre méthode a ce cas.

D’ autres travaux doivent aussi étre effectués pour étendre
notre méthode aux plans de sondage complexes. Une méthode
que I’on pourrait envisager pour les estimateurs généraux
de régression, méthode considérée, par exemple, par Sirndal
et coll. (1992, sec. 6.4), consisterait a remplacer les poids g,
par les poids «généralisés», décrits par Sérndal et coll. (1992,
éq. 6.5.9), et a fonder la sélection des variables sur la
minimisation de la version généralisée de v, donnée par Sérndal
etcoll. (1992,€q.6.6.4).

Tableau 3
Matrice de corrélation pour les variables utilisées dans I’étude en simulation basée sur les données
du Recensement de la population de 1988

Variable y X, x, X5 x, X Xg X, Xg X, X0
x, 0.23

x, -0.04 0.2

x, 0.17 007 -0.40

x, 0.47 0.13 -0.15 0.12

x; 0.48 0.09 -0.11 0.15 0.83

X, 005 -009 -032 -0.03 0.22 0.20

x, -0.17 001 -0.12 -0.01 -0.17 -0.31 0.16

X 0.38 0.29 0.07 0.17 0.44 0.41 013 -0.20

X, 0.20 008 -0.06 0.04 0.30 0.25 0.16 -0.13 0.37

X0 0.43 0.23 0.33 0.17 0.39 039 -0.10 -0.30 0.49 0.26

X1 0.78 023 -0.00 0.22 0.54 0.54 001 -0.19 0.41 0.21 0.49
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