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Estimation de la variance des mesures de ’inégalité et de la
polarisation du revenu — Etude empirique

MILORAD S. KOVACEVIC et WESLEY YUNG'

RESUME

Les mesurent de I'inégalité et de la polarisation du revenu sont essentielles 2 I’étude de nombreux dossiers économiques
et sociaux. La plupart de ces mesures étant des fonctions non linéaires de la fonction de distribution et(ou) des quantiles,
on ne peut exprimer leur variance au moyen d’une formule simple et on doit recourir aux méthodes d’estimation de la
variance approximative. Dans le présent article, on résume plusieurs méthodes appliquées a ’estimation de la variance de’
six mesures particulizres de 1’inégalité et de la polarisation du revenu et on étudie empiriquement leur performance grice
2 une étude en simulation fondée sur I’Enquéte canadienne sur les finances des consommateurs. Les résultats indiquent que,
pour les mesures étudiées, la méthode bootstrap et celle des équations d’estimation donnent de nettement meilleurs résultats

que les autres.

MOTS CLES:
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du quantile; estimation de la variance par rééchantillonnage; méthode de linéarisation.

1. INTRODUCTION

Les analyses de la répartition du revenu sont des éléments
fondamentaux de ’examen de questions socioéconomiques
importantes, dont la grandeur de I’inégalité, la pauvreté ou la
grandeur de la classe moyenne. De nombreux articles
statistiques et économétriques ont été publiés sur le sujet,
particulierement sur les diverses mesures de I’inégalité du
revenu et sur leurs propriétés (Sen (1973); Kakwani (1980);
Nygird et Sandstrom (1981)). Cependant, les auteurs
s’efforcent rarement de produire des données sur la variabilité
d’échantillonnage des estimations utilisées pour déterminer la
grandeur de I'inégalité ou de la polarisation. Or, on doit
s’appuyer sur ce genre d’information pour i) déterminer la
précision des estimations obtenues a partir de données
d’enquéte et ii) faire des inférences statistiques officielles sur
la répartition du revenu, particulierement quand on effectue
des comparaisons régionales ou chronologiques.

Les mesures de I’inégalité et de la polarisation du revenu
étant des paramétres de population finie qui s’expriment sous
forme de fonctions des valeurs ordonnées de la population, on
ne peut calculer leur variance au moyen d’une formule simple
et on doit recourir aux méthodes d’estimation de la variance
approximative. En général, les inférences concernant ces
mesures, fondées sur un plan d’échantillonnage complexe,
englobent une estimation ponctuelle et des intervalles de
confiance. Nous étudions ici I’estimation de la variance de
certaines de ces mesures, dont les quantiles, le seuil de faible
revenu, la proportion de faible revenu, I’ordonné de la courbe
de Lorenz, la parts du quantile, I’indice de Gini et I’indice de
polarisation.

Dans tout I’article, nous supposons que la population
observée est une population finie invariable, autrement dit que

chaque unité de la population est associée & un nombre récl,
fixe, mais inconnu, & savoir la valeur du revenu gagné par
I'unité. Nous supposons aussi que la population est subdi-
visée en L strates, et nous représentons par N, le nornbre
d’unités primaires d’échantillonnage (UPE) dans la A-ieme
strate. Au premier degré d’échantillonnage, nous tirons
n,(>2) UPE de la strate # (de fagon indépendante d’une
strate 4 P’autre). Enfin, nous supposons qu’on effectue un
sous-échantillonnage des UPE échantillonnées pour s’ assurer
que les estimations des totaux des UPE, Y..c=1,..,n,;
h =1, ..., L ne soient pas biaisées. La (hci)-ieme unité finale
d’échantillonnage est liée a la valeur observée de la variable
étudiée, y, ., ainsi qu’au poids d’échantillonnage w, ;. Nous
représentons par Y =Y ,% ¥ la sommation multiple sur
toutes les unités finales de I’échantillon tenant compte de tous
les degrés d’échantillonnage.

Apres avoir passé en revue les définitions fondamentales
des mesures étudiées, nous présentons a la section 2 leur
estimation ponctuelle conformément au plan de sondage
proposé. A la section 3, qui traite de I’estimation de la
variance de ces mesures, nous passons en revue les méthodes
existantes et nous en décrivons cing en détail, a savoir la
méthode jackknife, les méthodes du groupement de demi-
échantillons compensés et du groupement répété de demi-
échantillons compensés, la méthode bootstrap et la méthode
de linéarisation fondée sur des équations d’estimation. A la
section 4, nous décrivons 1I’étude en simulation basée sur les
données de I’Enquéte canadienne sur les finances des
consommateurs de 1988. Cette étude empirique a pour
objectif de comparer les méthodes d’estimation de la variance
d’un certain nombre de mesures de ’inégalité du revenu.
Nous présentons, résumons et interprétons divers résultats.
Enfin, a la section 5, nous présentons nos conclusions.
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méthodes d’enquétes-entreprises, Statistique Canada, Immeuble R.H. Coats, Parc Tunney, Ottawa (Ontario) Canada, K1A 0T6.
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2. ESTIMATION DES MESURES DE
L’ INEGALITE DU REVENU

Les moyens les plus simples de mesurer 1’inégalité entre
deux distributions consistent a2 comparer les fonctions de
distribution cumulatives (FDC) ou les quantiles de ces
distributions. Nous commencerons par définir 1a FDC et les
quantiles d’une population finie. Les autres mesures
examinées dans le présent article, qui sont des fonctions de la
FDC ou un nombre déterminé de quantiles, seront présentées
ala section 2.1.

Soit une variable Y de la population finie U = {1, ..., N}.
Nous définissons la FDC de cette variable comme étant

F,() = EI{Ysy}—

ey

ol /{a}est une fonction indicatrice dont la valeur est 1 si a
est vrai et O autrement. Nous représentons 1’estimateur sans
biais di au plan de sondage de F, (y) par

~ WI.
Fy =Y Hy,s )~

i€s

ou les poids d’échantillonnage, w,, sont calculés d’apres le
plan de sondage et sont égaux a I’inverse des probabilités
d’inclusion de premier ordre. Toutefois, cet estimateur
pourrait ne pas étre une FDC, puisque F(=) = NIN n’est pas
nécessairement égale 2 1. Donc, nous préférons utiliser
I’estimateur éventuellement entaché d’un biais di au plan de
sondage, soit:

Fo) = Xy, <yhw, /S w, =Tl < v, @)

i€s i€y IEs

ou Ww,=w,/Y w,ies. L’estimateur (2.1) n’est entaché
d’aucun biais dii au plan de sondage quand Y w, =N,
autrement dit si on effectue un échantillonnage aléatoire
simple ou qu’on étalonne les poids, w,, d’aprés des totaux
connus de la population. En général, on applique a
I’estimateur (2.1) des poids finals, ordinairement obtenus
aprés stratification a posteriori, correction pour la non-
réponse, certains étalonnages itératifs, etc. Dans le présent
article, nous examinons uniquement le cas ou les poids sont
établis d’apres le plan de sondage.

Passons maintenant aux quantiles. Nous représentons les
quantiles d’une population finie par la fonction

Ey(p) =inflY,| F,> p} pour O<p<1,
eV

ou F, = F,(Y). Nous estimons les quantiles de la population
d’apres les quantiles de 1I'échantillon, soit

&p=inf{yiiﬁi2p} pour O<p<1,
i€s

ol I:‘ E( ¥,). Si un paramétre est une fonction des quantiles,

dlsons 0, —g@ ) avec E_,N {éN(p] ., &y (p,)}, alors son
estimateur est 0 = g(é) oll é (é é p‘)

2.1 Mesures de ’inégalité et de la polarisation du
revenu en tant que paramétres d’une population
finie

Dans la présente section, nous présentons certaines
mesures de I’inégalité et de la polarisation du revenu utilisées
fréquemment, a savoir le seuil de faible revenu, la proportion
de faible revenu, la courbe de Lorenz et les statistiques
connexes, les parts des quantiles, I’indice de Gini et, enfin, la
courbe de polarisation et I’indice de polarisation. Nous nous
limiterons ici a les présenter brievement. Pour plus de
précisions, le lecteur consultera Nygérd et Sandstrém (1981)
et Wolfson (1994).

Nous définissons le seuil de faible revenu, ou seuil de
pauvreté, comme une fonction de la médiane, A, = a €, (0.5),
ol O0<a <1 estune constante donnée et ou &, (os) est la
médiane de la population finie. Son estimation est simplement
ho=abys

La proportion de faible revenu (PFR) est la proportion
d’unités (particuliers, familles, ménages) de la population qui
se situe sous le seuil de faible revenu A et est représentée par
A, = F,(},). L’estimateur de la proportion de faible revenu
englobe 3 Ia fois I'estimateur de la fonction de distribution et
celui du seuil de faible revenuy, A =F (l )=
oy < agyshwy,.

L ordonnée de la courbe de Lorenz (OCL) d’une
population finie précise la part du revenu que regoit le
percentile 100p le plus pauvre de la population. On la définit
comme une fonction de p (0 < p < 1) qui représente simple-
ment le revenu cumulatif en fonction de la part de la
population. En tant que parametre, nous I’exprimons sous la
forme

17
L(p)y=—1I¢&, dq
Hyo

ol p, est la moyenne de la population et ol §q est la fonction
de quantile. Dans le cas d’une grande population sans double,
I’expression ci-dessus est représentée approximativement par

I{F,<p}Y, 1

Lp)=3, v

Hy

¢t estimée par

cr<p}y Cl -
Lip) = E "—p__’i..whci

ol u Z th: yhct et Fha ﬁ(-yhci)'
Par part du quantile (PQ), nous entendons la proportion du
revenu total que partage la population associée a un intervalle

de quantile & - épz), soit:

Hep <F,<p,}Y, }
1 : N =Ly(py) - Ly(p)).

QN(pppz) " ZU

Hy
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Pour 0 <p, < P, < 1 nous estimons la part du quantile en
remplagant les parametres par leur valeur estimée.

La mesure la plus utilisée de 'inégalité globale de la
répartition du revenu, a savoir |’ indice de Gini, correspond,
par définition, 2 la surface comprise entre la courbe de Lorenz
et ’axe de 45°, normalisée de fagon a ce que sa valeur soit
comprise entre 0 et 1, ¢c’est-a-dire G = 1- 2f(1) L(p)dp. Dans
le cas d’une population finie, 1’estimation de I’indice de Gini
prend la forme

o [2ﬁci_ 1] ci
R

fi

Le lecteur qui souhaite obtenir plus de précisions sur I'indice
de Gini devrait consulter Nygird et Sandstrom (1985).

De fagon analogue 2 la courbe de Lorenz et & P'indice de
Gini, Foster et Wolfson (1992) définissent la courbe de
polarisation par la relation

4 F-l( ) -
B(p)= A"ﬁdq,
is Eos

qui, dans le cas d’une population finie, prend la forme

05-p--L % 1{p<F,.<0.5}Y,.11v, 0<p<0.5,
5 U

0,5—p+_.1_2 {05 sF,.<p}Y,.-1—, 0.5<ps<l.
s U N

B(p) =

La courbe de polarisation montre, pour tout percentile de
population, la mesure dans laquelle le revenu s’écarte de la
médiane. La surface située au-dessous de la courbe de
polarisation donne une mesure sornmaire de la polarisation.
La version normalisée, de facon & ce que sa valeur soit
comprise entre 0 et 1, appelée indice de polarisation (IP),

prend la forme

[2-21{F,<05}-2F)Y, 1
IP,, = —
v “u: £,03) N

ot &,(0.5),p,,F, ont ét€ définis plus haut. On obtient
I’estimation de I’indice de polarisation en remplacant les
paramétres par leurs valeurs estimées dans cette équation.

3. ESTIMATION DE LA VARIANCE

L’estimation de la variance de statistiques non lissées,
comme les quantiles, et des fonctions axées sur les quantiles,
comme la proportion de faible revenu ou lindice de
polarisation, n’est pas chose facile, surtout quand on ne peut
soutenir I’hypothese de I’échantillonnage aléatoire simple et
qu’il faut tenir compte d’un plan de sondage complexe. Dans
la premiére partie de la présente section, nous passerons en
revue certains résultats de I’estimation de la variance des
quantiles qui permettront de mieux comprendre ultérieure-
ment I’estimation complexe de la variance des mesures de
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I’inégalité du revenu, ainsi que les résultats de I’estimation de
la variance de certaines mesures, dont les ordonnées de la
courbe de Lorenz. Dans la deuxieéme partie, nous décrivons
les méthodes d’estimation de la variance faisant I’objet de la
présente étude.

Woodruff (1952) a proposé une méthode permettant de
calculer les intervalles de confiance de quantiles distincts. A
partir de ces intervalles, Francisco et Fuller (1986) et Rao et
Wu (1987) ont établi les estimateurs de la variance. Bien que
I’estimateur dépende du niveau de confiance, Rao et Wu
(1987) ont déterminé sa convergence asymptotique pour tout
seuil de signification ¢. Au moyen de simulations de Monte
Carlo, ils ont €étudié les écarts-types des quantiles des
échantillons en grappes estimés. Leurs résultats donnent &
penser que le choix d’un intervalle de confiance de 95% pour
déduire I’écart-type donne de bons résultats. Binder (1991)
obtient une forme comparable de I’estimateur de la variance
en appliquant la méthode de linéarisation.

L’ augmentation de la puissance informatique a rendu trés
courante 1’utilisation d’estimateurs jackknife de la variance
dans le cas des fonctions lissées des totaux et des moyennes.
L’application de la théorie asymptotique type a la médiane
d’une distribution a densité continue bornée, f, montre que
nE(& - &)~ 1/[4f%%,5)] quand n- . Efron (1979)
fait remarquer que 1’application de la méthode jackknife a la
médiane de I’échantillon produit une estimation de la variance
asymptotiquement non convergente puisque

2 1 2 2

nvar , (& 5) = ———— [X3/2]
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ou la moyenne de [)(22/2]2 est égale a 2 et sa variance est égale
a 20, ce qui signifie que I’estimateur jackknife de la variance
a tendance 2 surestimer par 100%, en moyenne, la variance
asymptotique correcte. Kovar (1987) confirme empiriquement
I’incohérence des estimateurs jackknife avec suppression
d’une unité pour un plan d’échantillonnage stratifié. Au
moyen d’une simulation portant sur une population stratifiée,
il montre que les estimateurs jackknife avec suppression
d’une unité (il en examine six) donnent de pietres résultats,
surestimant la variance réelle de 30 a 70% dans le cas d’un
plan comptant deux unités par strate et des résultats encore
pires dans le cas d’un plan comptant cinq unités par strate.
Néanmoins, Shao et Wu (1989) montrent que, dans certaines
conditions, la méthode jackknife avec suppression d’une unité
présente des propriétés asymptotiques désirables pour
I’estimation de la variance de statistiques non lissées. Ce
résultat a encouragé Rao, Wu et Yue (1992) a appliquer la
méthode jackknife avec suppression d’une UPE a I’échan-
tillonnage stratifié a plusieurs degrés. Grace a une étude en
simulation limitée, il montre que le biais ainsi que le biais
relatif de I’estimateur de la variance de la médiane diminuent
a mesure que la taille de la grappe augmente quand la corré-
lation a I’intérieur de la grappe est invariable.

La méthode bootstrap d’estimation de la variance,
mentionnée pour la premiére fois par Efron (1979), donne des
résultats convergents dans le cas d’observations indépen-
dantes, distribuées de fagon identique (consulter aussi Babu
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(1986)). Rao et Wu (1988) proposent une méthode bootstrap
modifiée pour I’estimation de la variance dans le cas de plans
d’échantillonnage stratifiés. Kovar (1987) et Kovar et coll.
(1988) indiquent que la méthode donne de bons résultats pour
la médiane quand la taille de I’échantillon auquel on
I'applique est n, =n, - 1.

Dans le cas de la méthode d’estimation de la variance par
groupement de demi-échantillons compensés (GDEC), les
grappes échantillonnées dans chaque strate sont réparties au
hasard en deux groupes (demi-échantillons) auxquels on
applique la méthode de répétition compensée. Rao et Shao
(1996) montrent que cette méthode est asymptotiquement
incorrecte en ce sens que la distribution du facteur pivot ¢
associé ne converge pas vers une distribution normale réduite
et que les intervalles de confiance connexes sont asympto-
tiquement incorrects. Pour surmonter cette difficulté, ils
proposent de répéter indépendamment le groupement T fois
puis de calculer la moyenne des T estimations résultantes de
la variance. Il montre qu’un tel estimateur est asympto-
tiquement correct pour un plan d’échantillonnage al€atoire
stratifi¢ quand minn, -~ et T-. Grice 2 une petite
simulation, ils montrent que la méthode donne de bons
résultats pour des valeurs de T aussi petites que 15 dans le
cas d’estimateurs lissés. La méthode du groupement répété de
demi-échantillons compensées (GRDEC) produit un meilleur
estimateur de la variance de la médiane de la population que
les méthodes jackknife et GDEC en ce sens que le biais relatif
et le coefficient de variation sont plus faibles. Récemment,
McCarthy (1993) a examiné et comparé diverses méthodes
d’estimation de la variance de la médiane fondées sur I’échan-
tillonnage aléatoire simple sans remise d’une population finie.
Son étude englobe la plupart des méthodes de rééchan-
titlonnage.

Bien que les méthodes de linéarisation, qui sont précieuses
en statistiques non linéaire, soient difficiles a appliquer aux
quantiles, puisqu’il faut estimer la densité, Binder (1991),
Binder et Kovaéevi¢ (1995) et Kovacevi¢ et Binder (1997)
ont obtenu des estimateurs convergents de la variance de
certaines mesures non lissées de l’inégalité et de la
polarisation du revenu en appliquant une méthode de
linéarisation a des équations d’estimation. Le calcul des
estimateurs obtenus selon cette méthode est plus simple que
celui des estimateurs fondés sur le rééchantillonnage, mais
nécessite un calcul théorique.

Plusieurs auteurs ont étudié I’ estimation de la variance de
I’indice de Gini en supposant que les conditions d’échan-
tillonnage aléatoires simples étaient respectées (Glasser
1962; Sendler 1979; Sandstrém, Wretman et Walden 1985; et
Yitzhaki 1991). Dans le cas d’un plan d’échantillonnage
complexe, Love et Wolfson (1976) proposent une méthode
«grossiere de répétition de demi-échantillons». Sandstrom,
Wretman et Walden (1988) comparent les méthodes de calcul
de la variance approximative a la méthode jackknife avec
suppression d’une unité d’échantillonnage dans le cas de trois
plans d’échantillonnage, dont deux complexes.

L’estimation de la variance des ordonnées de la courbe de
Lorenz et des parts de quantile correspondantes a regu moins
d’attention. Le calcul de leur variance asymptotique est assez

complexe. A cet égard, on mentionnera les percées effectuées
par Beach et Davidson (1983) et par Beach et Kaliski (1986).
Leurs travaux ont pour cadre de référence le modéle de la
superpopulation en vertu duquel on considére les poids de
sondage constants quand on construit les estimations. Le fait
que cette méthode soit fondée sur un modele pourrait
restreindre son application a des données tirées d’enquétes
par sondage pour lesquelles on juge le plan d’échantillonnage
significatif.

Dans les sous-sections qui suivent, nous passons en revue
les méthodes d’estimation de la variance utilisées dans le
cadre de la présente étude.

3.1 Méthode Jackknife avec suppression d’une UPE

La méthode repose sur [P’exclusion séquentielle
(suppression) d’une UPE 2 la fois du calcul de I’estimation.
Apres la suppression, on modifie les poids des unités retenues
dans 1’échantillon de sorte que les poids supprimés soient
compensés et que la FDC estimée a partir de 1’échantillon
résiduel ait les mémes propriétés que la FDC originale.
Représentons par F (¥ I'estimation de la FDC fondée sur
un échantillon dont on a supprimé la gj-iéme UPE, ¢’est-a-
dire

F, P = G(g/)o’)/ N @)

N

ou

G@j)(y) = hX: Z Z whcil{yhci sy} +
g c i
=23 Wl (75 9)

g c#f i

et

=X Wt

h*g ¢ i c#f i

gc:

L’estimateur jackknife «avec suppression d’une UPE>» de la
variance de F(y) est

N L2 -1 08 . X
vy (Fop =Y 22 3 (F ) O
2

= n
g=1 g

On peut établir la convergence asymptotique de v Jl(ﬁ () en
se servant des résultats de Krewski et de Rao (1981).

Par souci de commodité, nous notons que I’on peut écrire
toutes les mesures considérées ici sous la forme générale

=Y JXF
u

ou J(-) est une fonction & valeur réelle qui dépend
éventuellement du paramétre dérangeant B. Le parametre de

population finie 8,, est alors estimé par

6=3 JE.Y)0 B) Wy, 3.1)
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ou ﬁ représente le vecteur estimé des parametres dérangeants
et oll W,,, sont les poids normalisés. Selon cette formule
générale, l estimation d’une mesure de 1’inégalité du revenu
calculée d’apres I’échantillon aprés suppression de gj /UPE
est donnée par

Oepy = 2o T gy Yher Bigid) Phascery
oi F, (e B , sont les valeurs de la fonction de distribution
et du parametre dérangeant estimées d’aprés I’échantillon
dont on a supprimé la gj-i¢me UPE et ol

Wil Ny si h* g,

o~ - n - .
W)~ n -1 wgc:/N(g/)’ si. h=g.c#],
4

0, si h=g c=j.
L’estimateur jackknife «avec suppression d’une UPE»
résultant de la variance 6 est

L
le(é) = E
g=1

fj I 6)2. (3.2)

g J7

n -1

Si on remplace b par b = yn, on obtient une
variante de |’estimation Jackkm%e de fa variance. Nous la
représentons par Vv J2(9) Manifestement, v 12(9) <v j](G)
Krewski et Rao (1981) ont démontré la convergence de (3.2)
pour les statistiques lissées.

Dans le cas de I’estimation de la variance des quantiles et
de 1a fonction de quantiles, nous commengons par calculer les
quantiles d’apres I’échantillon dont on a supprimé la gj-ieme
UPE,

E(gj)(p) = inf{yha | ﬁ )(yhu zp, hCIES\(g])}

puis nous calculons o g(é(gj)) et enfin nous utilisons
I’équation (3.2) pour obtemr I’estimateur jackknife de la
variance.

3.2 Méthode du groupement de demi-échantillons
compensés (GDEC) et méthode du groupement
répété de demi-échantillons compensés (GRDEC)

Originellement, la méthode des demi-échantillons
compensés a été proposée pour les plans de sondage
produisant deux grappes par strate. Or, le cas qui nous
intéresse est celui ol les strates comptent plus de deux
grappes. Ordinairement, dans cette situation, on répartit les
grappes (unités de premier degré) de chaque strate en deux
groupes. Nous explorons I'idée formulée par Wu (1991) et
nous simplifions son application en vue d’estimer la variance
de la FDC. En premier lieu, dans chaque strate
h,(h =1,...,L), nous groupons les UPE au hasard en deux
momes h et h,, contenant my, = [n,/2] et my, =n,~my
UPE, respectlvement Si nous posons que I’ indicateur de

groupe est
50 1, her
-1, hyer
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ou r=1,...,R représente un demi-échantillon (échantillon
repete) les deml echantnllons sont compensés sur les groupes
si Y8 87=0 et Y 8,8, =0,(h+h'). Llutilisation
d’une matrice de Hadamard d ordre R(L+1<R<L+4)
permet d’obtenir un ensemble minimal de demi-échantillons
compensés.

L’estimateur de la fonction de distribution fondé sur le
r -ieme demi-échantillon est

A (')
(’)(y) (y)
N(’)

A () r G ("
G (y):ZhEcAifc)Z,'whcil{yhciSy}’N =
(]
Zh E A Z whcl

et ou 4 ,f:) représente le modificateur de poids qui demeure
constant pour toutes les grappes d’un méme demi-échantillon.
Nous supposons que les poids de toutes les unités (ménages)
d’une grappe sont rééchelonnés de fagon égale par le
modificateur 4 ,,c)

Dans le cas de la méthode GDEC type, quand n, est pair,
nous utilisons

)
40 - 1+8,, ceh, (3.3)

h
| 1-8), ceh,

ce qui signifie que les poids sont modifiés par un facteur 2 ou
un facteur O selon qu’une unité figure ou non dans
I’échantillon répété. Dans les cas ol n,, est impair, diverses
modifications ont été envisagées [consulter Shao (1993) et
Sitter (1993)].

La méthode que nous appliquons se fonde sur le plan type
de rééchantillonnage avec répétition compensée et sur une
variante de la méthode de rééchelonnage proposée par Shao
(1993), soit

1+(1-a,)8), ceh;
1-(1-5,)80, ceh,

n _
he ~

Le fait de maintenir la taille de I’échantillon de strate dans
tout demi-échantillon répété signifie que

Y+ (1-a)81+ Y [1- (1-5,)8"1=n,,

cehl ceh2

ce qui donne
1+(1- ah)S(’), cehy;

A7 = (3.4)

m
1-(1-a,)—2 80, ceh,
m

hy

Pour étre certain que les poids modifiés ne soient pas
négatifs, a, devrait satisfaire 0 < a, < 1. Quand n, est pair,
nous aimerions que (3.4) se réduise a (3.3). Conformément
a I’idée de Shao (1993), nous voulons que I’estimateur de la
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variance selon la méthode GDEC concorde avec un estima-
teur convergent de la variance dans le cas des statistiques
linéaires. Donc, nous établissons pour les facteurs de
perturbation 1 - a,: particuliers aux strates les contraintes
suivantes:

Pour toutes les valeurs de h: (1) O<l-a,<1; (iD)
(1- ah) (m), Im,, Y = 1; (ili) (1 -a,)*m, Imy, = 1. Pour les
n, pairs, nous posons simplement 1 - ah =1 Cependant,
maintenir la contrainte 1 - a, = 1 pour les valeurs impaires de
n, exclurait toute conmbutxon des grappes du premier demi-
échantillon quand 8 = - 1, [voir I’équation (3.4)]. Aux fins
de I’étude en sxmulatlon, nous choisissons

" (3.5)

l1-a =
h 2m,,

qui se réduit 4 1 quand n, est pair. Quand la taille de
I’échantillon de strate est impaire, 1’expression est égale a

1 - 1/(n, + 1). Dans notre simulation, trés peu de strates ont
un », impair et nous obtenons v, (fi,) = vie(fiy) = v, (i),
olt i, est la moyenne de I’échantillon et o v, (i,) est
I’estimateur de 1la variance de linéarisation utilisé
couramment. Cependant, nous sommes d’avis qu’il faut
poursuivre les travaux visant 2 modifier la méthode GDEC de
fagon a pouvoir traiter un grand nombre de strates contenant
un nombre impair d’UPE.

A TDinstar de la méthode jackknife, I’estimation de la
mesure de P'inégalité du revenu calculee a Partlr du r-ieme
derm—echanullon est donné par 87 =¥ J(E",y, . B7)w
ol B est une estimation du parametre deran%eant fondée sur
le r-ietme demi-échantillon et ot Whg =W, A, . L estimateur
résultant de la variance de 8 selon la methode GDEC prend
la forme

@ 1 & 2 A
o =;E(9()—9)2- (3.6)

Si nous répétons T fois le groupement aléatoire des unités
dans chaque strate, que nous calculons chaque fois ch(e) et
que nous calculons la moyenne pour les T répétitions, nous
obtenons I’estimateur de la variance selon la méthode du
groupement répété des demi-échantillons compensés
(GRDEC), soit

—

T
Ve ® = — E 51, (6)-

.\]

En remplacant § par 6= Z 8“/R, nous obtenons une
variante de I’estimateur GDEC (et GRDEC) que nous
dénotons chz(e) (et Vkoz(e))'

Inutile de dire que, pour étalonner les poids, il faut les
modifier comme il convient pour chaque répétition GDEC
selon la méme méthode avec demi-échantillon compensé.

3.3 Meéthode bootstrap

Nous avons également examiné les résultats obtenus en
appliquant la méthode bootstrap pour estimer la variance de
diverses statistiques du revenu. Nous avons adopté pour

I’échantillon en grappes stratifié le plan de rééchantillonnage
bootstrap préconisé par Rao, Wu et Yue (1992). Brievement,
il s’agit de sélectionner indépendamment dans chaque strate
un échantillon al€atoire simple de n, - 1 grappes avec rermse
(pour les n, grappes). On obtient le poids bootstrap, w,,c,, en
modifiant le poids w, , original de la fagon suivante:

*
Whei © Ahcwhci

n, .
Ape =~ Mhe
h

et oll m,, est le nombre de fois que la Ac-ieme grappe est
sélectionnée. Il convient de souligner que Y _m, =n, - 1.
La méthode est répétée indépendamment B fois; pour
chaque echantlllon bootstrap, nous calculons 0 =
Y. J(E, yhc,,B )W,,,,;, OU B" est une estimation du paramétre
derangeant fondee sur D’échantillon bootstrap et ol
Wy =Wyl ¥ W, Lestimation bootstrap de la variance de &
est donnée par

B
1 ne A
Vg (0) = E;_:l (8 - 0’

On obtient une autre estimation de la variance en remplagant §
par la moyenne des répétitions bootstrap.

3.4 Linéarisation par la méthode des équations
d’estimation

Contrairement aux méthodes de rééchantillonnage, la
méthode des équations d’estimation (EE) de Binder (Binder,
1991; Binder et Patak 1994; Binder et Kovacevi¢ 1995), ne
demande pas énormément de calcul. Cette méthode, fondée
sur la linéarisation, produit des formules de variance asympto-
tique faciles & programmer malgré leur apparence complexe.

En appliquant les méthodes des équations d’estimation
décrites par Binder et Patak (1994), Binder et Kovacevi¢
(1995) et Kovacevic¢ et Binder (1997), nous obtenons pour les
estimateurs de la variance approximative des mesures
étudiées du revenu des expressions telles que

n * _*
Vi =2, ‘n""f"l Ec ( Upe ~ Uy )2 3.7
h

o, Uy, =Y Wy Uy By = Y Upin, et W, est un poids
normalisé. Pour obtenir plus de précisions sur la méthode des
équations d’estimation, en particulier sur la relation entre les
variables aléatoires u,,, et la fonction J, le lecteur devrait
consulter Binder et Kovacevi¢ (1995). Pour les mesures du
revenu étudiées ici, les variables aléatoires u,,, figurent dans
le tableau 1.

Dans les cas de la proportion de faible revenu et de I’indice
de polarisation, les expressions représentant les variables
aléatoires u,,, dépendent de 1’estimation de la fonction de
densité correspondant a la médiane, f @0 ), et a la moitié de
la médiane, f(&,/2). Binder et Kovacevi¢ (1995) décrivent
une méthode appropriée pour estimer ces quantités.
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Tableau 1

Définition de la variable aléatoire u,,; pour la méthode des équation d’estimation
Mesure Whei
Indice de Gini 2040,V * B - B(G + 1)/2]/ i 0d AQ) = F)- Gl et By = Y W Vi L Why 27 ).
Courbe de Lorenz (O~ &) Wi s &1 +PE, - 2, L)V
Part du quantile é [0 - & )thc, < &,,l = Wi ™ E,,]) Ty, < &pl} +P2&,,z _plép‘ Vit 001 PY]
Quantile - [{ ysfj, }-pl f(&p), f (.) is the finite population density estimator

. . f(&o /2)
Proportion de faible revenu — [y s éos} =12+ {{y,, < 2’;05/2} A05]
2/
Indice de polarisation 2 (&), <y - 0.5) - (40 e * B (6 + DEg2 + G/ + — Uy, < & J}-0.5)-PI
s %05/ &0s)
4. ETUDE EN SIMULATION Pour chacun des 10,000 échantillons, en plus de

4.1 Données et conception de I’étude en simulation

La population sous-jacente a I’étude est celle de I’échan-
tillon tiré en Ontario 4 I’occasion de I'Enquéte canadienne sur
les finances des consommateurs (EFC) de 1988. L’EFC est un
complément annuel de I'Enquéte mensuelle sur la population
active. La population étudiée contient 7,474 ménages répartis
entre 525 UPE tirées de 40 strates. Originellement, I’échan-
tillon de I’Ontario a été sélectionné a partir de 91 strates que
nous avons regroupées pour former des strates suffisamment
grandes. Pour chaque ménage, nous disposions d’une valeur
non négative du revenu annuel total. La courbe de répartition
du revenu obtenue pour cette micro-population était fortement
étalée vers la droite, les coefficients d’asymétrie et d’apla-
tissement étant égaux 2 4.5 et 89.5, respectivement. Nous
avons calculé les valeurs réelles des parametres étudi€s
(mesures de 1'inégalité et de la polarisation du revenu) pour
cette population. Suivant la méthode de Neyman, nous avons
répartit 108 grappes (UPE) entre les 40 strates. Puis, selon un
plan d’échantillonnage par grappes a un degré, nous avons
sélectionné avec probabilité proportionnelle a la taille et avec
remise, des échantillons de strate dont la taille variait de 2 a
6 grappes. Enfin, dans une grappe sélectionnée, nous avons
dénombré tous les ménages (6 a 20).

Les mesures du revenu sur lesquelles porte I’étude sont
I’indice de Gini, la proportion de faible revenu, I'indice de
polarisation, un ensemble de parts du quantile, un ensemble
d’ordonnées de la courbe de Lorenz et les quantiles corres-
pondants. Nous avons utilisé comme approximation de
I’erreur quadratique moyenne des estimations de ces mesures
la valeur de 1’erreur quadratique moyenne empirique (EMSE
pour empirical mean squared error), calculée sur 10,000
échantillons indépendants tirés conformément au plan
d’échantillonnage décrit plus haut. Nous avons utilis€ ces
EMSE en remplacement des erreurs quadratiques moyennes
«réelles» pour la comparaison avec les variances estimées.

I’estimation des paramétres, nous avons estimé la variance
d’échantillonnage en appliquant diverses méthodes, a savoir
la méthode jackknife avec suppression d’une UPE (JK), la
méthode du groupement de demi-échantillons compensés
(GDEC) et celle du groupement répété de demi-échantillons
compensés (GRDEC), la méthode bootstrap (BS) et la
méthode de linéarisation basée sur des équations d’estimation
(EE). Pour toutes les méthodes de rééchantillonnage, nous
nous sommes servis de deux estimateurs distincts, 1'un
correspondant 2 I’estimation d’apres I’échantillon complet et
I’autre 2 la moyenne de toutes les répétitions. Le calcul des
estimateurs de la variance est fondé sur 108 itérations dans le
cas de la méthode jackknife et sur 100 itérations dans le cas
de la méthode bootstrap. Les méthodes GDEC et GRDEC se
fondent sur 44 échantillons répétés compensés obtenus a
partir d’une matrice de Hadamard de 44 sur 44, avec en plus
3 répétitions pour la méthode GRDEC, ce qui donne en tout,
dans ce cas, 132 demi-échantillons répétés. II convient de
souligner que le nombre d’itérations jackknife dépend du
nombre de grappes dans 1’échantillon, donc n’est pas
arbitraire. Pareillement, dans le cas de la méthode GDEC, le
nombre de strates détermine le nombre d’échantillons répétés.
Pour que le nombre d’échantillons répétés soit comparable
pour toutes les méthodes, nous avons décidé d’effectuer 100
(= 108) itérations bootstrap et 3 répétitions du GDEC pour
obtenir 132 échantillons répétés dans le cas du GRDEC.

Afin d’évaluer I’exactitude et la précision des méthodes
étudiées, nous avons calculé leur biais relatif (rel. bias) et leur
variance relative (rel. var.), ¢’est-a-dire leur instabilité, sur les
A=10,000 simulations, soit

Y v,(@/A-EMSE
EMSE

rel.bias(v, ) =

/X, v,,(@) ~EMSE}’/A
EMSE

rel.var.(v,,) =
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Pour évaluer I'efficacité des intervalles de confiance
fondés sur la loi normale, nous avons calculé les taux
empiriques de couverture pour des niveaux de confiance
nominaux de 100(1 - a)% = 90, 95 et 99%,

Y, 1118,-61 / fory@ s z,,)
A 9

cov. prob. (v,,) =

ol z,, représente le o/2-iéme percentile centré réduit
supérieur. Nous avons également calculé les taux d’erreur
pour les intervalles latéraux supérieur et inférieur de la fagon
suivante,

L, - > H@,- 9)/A‘/vM(a) <-z,,)

11@,-0 |
err_U(vM):Ea ®, )£m>zu/2.

Nous allons maintenant résumer le grand ensemble de
résultats de la simulation séparément pour chaque mesure de
I'inégalité du revenu.

4.2 Sommaire des résultats

Indice de Gini

Dans le cas de I'indice de Gini, la précision de toutes les
méthodes d’estimation de la variance est comparable, le biais
relatif, treés faible, variant de -2.2% a -0.6%. De tous les
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estimateurs, c’est 1’estimateur GRDEC qui est entaché du
biais relatif le plus faible.

Les divers estimateurs ont tous a peu prées la méme stabilité,
de’ordre de 87% 2 99%. Les méthodes fondées sur le groupe-
ment de demi-échantillons compensés (GDEC et GRDEC)
donnent des résultats un peu moins bons que les autres.

Pour I'intervalle de confiance de 95%, la probabilité de
couverture varie de 92.6 (pour le GDEC) 2 93.9 (pour le
GRDEC). Le taux nominal de 2.5 % est une sous-estimation
du taux d’erreur pour I’intervalle latéral inférieur dans le cas
de toutes les méthodes étudiées. Selon nos résultats, le taux
d’erreur pour I'intervalle inférieur varie de 4.6% a 5.4%, donc
est plus de 100% plus élevé que le taux nominal de 2.5%.
Inversement, le taux nominal est une surestimation du taux
d’erreur pour I’intervalle supérieur dans le cas de toutes les
méthodes (voir le tableau 2). Pour les intervalles de confiance
de 90% et de 99%, les probabilités de couverture que nous
avons calculées varient de 87.2 (pour le GDEC) 4 88.5 (pour
le GRDEC) et de 97.7 (pour le GDEC) 2 98.5 (pour le
GRDEC), respectivement. Pareillement, la comparaison des
taux d’erreur obtenus pour les intervalles bilatéraux aux taux
nominaux de 5% et de 1% indique la méme tendance que pour
le taux de 2.5%.

Dans I’ensemble, il est difficile de dire laquelle des
méthodes d’estimation de la variance de I’indice de Gini
étudiées ici est la meilleure, puisqu’elles produisent toutes des
résultats comparables. L’application des méthodes 2
demi-échantillons compensés représente un léger compro-
mis entre 'exactitude et la stabilité, puisque ces mé-
thodes produisent les estimations les plus exactes, mais

Tableau 2
Valeurs des statistiques calculées pour évaluer les estimateurs de la variance de I’indice de Gini
Jackknife GDEC GRDEC Bootstrap o uations
estimation
Va Vn Year  Vom Yeei  Vra2 Va1 Vi Veg
Biais relatif (%) -1.3 -1.3 -09 -1.1 -0.6 -0.7 -1.2 -22 -1.5
Variation relative (%) 87.1 87.1 99.4 99.2 952 95.1 88.5 87.6 87.0
Probabilité de couverture (95%) 93.8 93.8 92.6 926 939 939 93.5 93.4 93.7
Taux d’erreur des intervalles  Sup. 4.8 4.8 5.4 54 4.6 4.6 5.0 5.1 49
latéraux (2.5%) Inf. 1.4 14 20 20 15 15 15 15 1.4
Tableau 3
Valeurs des statistiques calculées pour évaluer les estimateurs de la variance de la proportion de faible revenu
Jackknife GDEC ‘GRDEC Bootstap Lauations
estimation
Ya Yn Yo Yem  YrRa1  Vre2 Vel Va2 VEE
Biais relatif (%) 76.9 58.4 258 21.0 268 219 8.9 3.8 1.1
Variation relative (%) 113.1 81.0 625 61.0 408 395 35.1 335 31.0
Probabilité de couverture (95%) 97.4 96.9 946 941 962 957 93.9 933 93.2
Taux d’erreur des intervalles Sup. 2.1 2.6 33 35 24 2.6 4.6 5.0 5.0
latéraux (2.5%) Inf. 05 06 20 24 14 17 15 17 1.7
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Tableau 4
Valeurs des statistiques calculées pour évaluer les estimateurs de la variance de I'indice de polarisation
Jackknife GDEC GRDEC Bootstrap di‘i‘[‘;‘;‘;'l‘sn

Y Vn Yea1 Ver Vra1 YrG2 Va1 7 VEE
Biais relatif (%) 95.4 56.5 13.9 11.2 14.7 12.1 6 2.9 4.2

Variation relative (%) 138.7 78.5 77.5 75.9 60 58.6 484 47 50
Probabilité de couverture (95%) 98.6 98 942 938 95.4 95.2 95 94.7 94.4

Taux d’erreur des intervalles Sup. 0.7 0.8 2.2 24 14 14 1.8 2 2
latéraux (2.5%) Inf. 08 1Ll 36 39 32 34 32 34 3.6

parallzglement, les moins stables, de la variance. Les proba-
bilités empiriques de couverture sont aussi trés semblables
pour tous les estimateurs. Les valeurs obtenues pour les taux
d’erreur latéraux donnent 2 penser que I’ utilisation d’inter-
valles de confiance asymétriques serait plus appropriée.

Proportion de faible revenu (PFR)

Toutes les méthodes étudiées ont tendance a produire une
valeur surestimée de la variance de la PFR. Cependant, la
grandeur de la surestimation varie fortement selon la
méthode, I’écart allant de 1.1% pour la méthode des équations
d’estimation (EE) 2 76.9% pour la méthode jackknife (JK1).
Des méthodes de rééchantillonnage, c’est la méthode
bootstrap qui donne les meilleurs résultats, le biais relatif
étant de 8.9% pour lestimateur BS1 et de 3.8% pour
I’estimateur BS2.

L’estimation de la variance de la proportion de faible
revenu selon la méthode jackknife est trés instable. Les
estimateurs GRDEC sont également moins stables. Les
estimateurs bootstrap et EE donnent des résultats compa-
rables, la variation relative allant de 31% a 45%.

Dans le cas de Uintervalle de confiance de 95%, les taux
de couverture calculés d’apres les estimations de la variance
selon la méthode jackknife sont supérieurs aux taux nominal,
soit 97.4% et 96.9%, a cause de la surestimation de la
variance. Les autres méthodes produisent des taux de
couverture un peu plus faibles que le taux nominal. Le calcul
des taux d’erreur précisant les intervalles latéraux montre que
toutes les méthodes aboutissent, pour Iintervalle inférieur, a
un taux supérieur au taux nominal, ce qui laisse entendre que
la proportion de faible revenu est caractérisée par une
distribution asymétrique, fortement allongée vers la droite.
Les taux de couverture et les taux d’erreur latéraux que nous
obtenons pour les intervalles de confiance de 90% et de 99%
suivent exactement la méme tendance.

Dans I’ensemble, les méthodes bootstrap et EE sont
nettement supérieures aux autres méthodes envisagées pour
estimer la variance de la proportion de faible revenu.

Indice de polarisation

Les statistiques calculées pour évaluer les estimateurs de
la variance de l’indice de polarisation indiquent que
I’efficacité des diverses méthodes appliquées concordent

fortement avec celle observée pour I’estimation de la variance
de la proportion de faible revenu. De nouveau, ce sont les
méthodes bootstrap et EE qui donnent les meilleurs résultats.

Ordonnées de la courbe de Lorenz et parts des
quantiles

Les résultats complets obtenus pour les ordonnées de la
courbe de Lorenz et pour les parts des quantiles figurent dans
Kovagevié, Yung et Pandher (1995). Nous présentons ici un
résumé graphique des résultats (figures 1aa 1c). La méthode
jackknife (les deux estimateurs) mene a une surestimation
significative de la variance de toutes les ordonnées de la
courbe de Lorenz (OCL) et de toutes les parts de quantile
(PQ) envisagées. Pour I’OCL, le biais relatif de I’estimateur
JK1 varie de 15% 2 45% et celui de I’estimateur JK2, de 9%
227%. Le biais relatif est plus faible au milieu de I'intervalle
(0 5 p < 1) et presque trois fois plus grand dans les queues
(pour les grandes et les petites valeurs de p). Le biais relatif
de I’estimateur JK1 est pratiquement 50% plus grand que
celui de Vestimateur JK2 pour I'OCL. L’écart est attribuable
3 la différence significative entre 1’estimation de I'OCL a
partir de 1’échantillon complet, d’une part, et la moyenne
calculée pour les itérations jackknife, d’autre part.

Nous obtenons des résultats similaires en ce qui concerne
les estimateurs jackknife de la variance de la part du quantile,
la variance étant surestimée de 26% a 237%, selon la part de
population. La surestimation la plus importante se manifeste
au milieu de I’intervalle. De nouveau, le biais relatif de I’ esti-
mateur JK1 surpasse d’environ 75% celui de I’ estimateur JK2.

Le biais relatif observé pour les autres méthodes est trés
petit. Cependant, aucune tendance nette ne se dégage quant &
la direction du biais — il est parfois positif, mais souvent
négatif. La méthode bootstrap et la méthode des équations
d’estimation donnent de meilleurs résultats que les autres,
particuliérement autour de I’ordonnée de la courbe de Lorenz
correspondant & p =0.5 (voir figure 2a). Pour rendre
Pillustration graphique plus claire, nous ne présentons pas les
estimateurs jackknife dans les graphiques 2a et 2b.

Les résultats de I’estimation de la variance de la part du
quantile sont similaires. La méthode bootstrap et celle des
équations d’estimation sont celles qui fournissent les
estimations les plus précises de la variance de I’ ordonnée de
la courbe de Lorenz et de la part du quantile. Pour I’ordonnée
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de la courbe de Lorenz, le biais relatif varie de -2% a +3%
dans le cas de 1a méthode bootstrap et de -5% & +1% dans le
cas de la méthode des équations d’estimation. Pour la part du
quantile, le biais relatif varie de -3% a +8% pour les
estimations obtenues par la méthode bootstrap, et de -3% a
+5% pour celles obtenues par la méthode des équations
d’estimation.

En ce qui concerne la stabilité des estimateurs de la
variance, notre étude indique que les diverses méthodes
donnent des résultats comparables, celle des équations d’esti-
mation étant toutefois légérement supérieure aux autres. Elle
montre aussi qu’il existe une corrélation directe manifeste
entre la mesure relative de la variation et la valeur de p.

Si nous comparons les méthodes d’apres les propri€tés de
couverture des estimateurs de la variance de I’ordonnée de la
courbe de Lorenz et de la part du quantile, nous constatons
que, pour l'intervalle de confiance nominal de 95%, la
méthode du jackknife produit des taux de couverture
empiriques variant de 94.5% 2 96.5% pour I’ordonnée de la
courbe de Lorenz et de 94.5% 2 99% pour la part du quantile.
Les autres méthodes donnent des résultats comparables, les
taux de couverture variant de 88% 4 94%. Aussi bien dans le
cas de I’ordonnée de la courbe de Lorenz que dans celui de la
part du quantile, la couverture est meilleure quand la valeur
de p est faible (voir figure 1c). Contrairement aux résultats
obtenus pour I’'indice de Gini, le taux d’erreur calculé pour
Pintervalle latéral inférieur est environ deux fois plus grand
que celui calculé pour I’intervalle latéral supérieur dans le cas
de toutes les méthodes, pour I’ordonnée de la courbe de
Lorenz ainsi que pour la part du quantile. Les résultats sont
similaires pour les intervalles de confiance de 90% et de 99%.

Nos résultats empiriques donnent a penser que la méthode
jackknife ne convient pas pour estimer la variance de
I’ordonnée de la courbe de Lorenz ou de la part du quantile,
particuliérement pour les grandes et les petites valeurs de p.
Les méthodes du groupement de demi-échantillons compen-
sés et du groupement répété de demi-échantillons compensés
donnent de meilleurs résultats. Toutefois, le choix le plus
judicieux est celui de la méthode des équations d’estimation
ou de la méthode bootstrap.

Quantiles

Les résultats obtenus pour les quantiles sont présentés dans
Kovagevi¢, Yung et Pander (1995) et résumés graphiquement
ici. Le biais relatif de I’estimation de la variance des quantiles
selon la méthode jackknife varie de 23% a 67% pour
Pestimateur JK1 et de 17% a 52% pour I’estimateur JK2. Les
surestimations les plus importantes sont obtenues pour les
variances de %0_90 et &095’ . Le tableau est nettement différent
pour les méthodes GRDEC et GDEC. Tandis que la variance
de la médiane calculée selon ces méthodes est surestimée de
27%, I’ estimation de la variance des quantiles latéraux est trés
précise, le biais relatif variant de 3% & 7%. Les autres
méthodes étudiées donnent également de beaucoup meilleurs
résultats pour les quantiles latéraux et des résultats
raisonnablement meilleurs pour la médiane et les quantiles qui
I’entourent. Plus précisément, la méthode bootstrap et celle
des équations d’estimation produisent les estimations
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entachées des biais relatifs les plus petits, sans que se dégage
toutefois une tendance nette quant a la direction du biais.
Pour les estimateurs bootstrap, le biais relatif se situe dans
I’intervalle (-5%, +9%) et pour les équations d’estimation,
dans I'intervalle (- 8%, +9%) (voir le figure 3a).
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Tableau 5
Classements des méthodes selon le biais relatif, la stabilité relative et la probabilité empirique de couverture

GRDEC

Bootstrap EE (Taylor) Meilleures méthodes

Jackknife GDEC
Indice de Gini
Quantiles 5,5,5 3,4,4 4,3,1
Ordonnées de la courbe 55,5 3,4,4 4,3,1
Parts de quantiles 55,5 3,4,4 4,3,1
Proportion de faible 55,5 3,4,2 4,3,1
Indice de polarisation 55,5 3,.4,4 4,3,2

Toutes les méthodes donnent des résultats comparables -

1,2,3 2,1,2 EE, BS
1,2,3 2,1,2 EE, BS
1,2,2 2,1,3 BS, EE
2,2,3 1,1,4 EE, BS
2, 1,1 1,2,3 BS,EE

Les estimateurs jackknife sont les moins stables. La
stabilité des estimateurs GRDEC, bootstrap et EE est
comparable et, quand on fait la moyenne pour I’ensemble des
quantiles, environ trois fois plus grande que celle des
estimateurs jackknife. C’est autour de la médiane que nous
avons obtenu la stabilité la plus forte (voir le figure 3b).

En général, la probabilité de couverture calculée pour les
quantiles est inférieure & la valeur nominale pour toutes les
méthodes étudiées, a quelques exceptions prés pour les
méthodes GDEC et GRDEC (voir figure 3c). En revanche, la
comparaison des taux d’erreur des intervalles latéraux semble
indiquer que toutes les méthodes donnent des résultats
semblables, le taux calculé pour I’intervalle latéral supérieur
(droit) étant plus élevé pour les quantiles inférieurs
(» =0.1,0.2); pour d’autres, c’est la situation inverse que
Fon observe, la queue inférieure (gauche) étant plus
importante. Les résultats obtenus pour les intervalles de
confiance de 90% et de 99% sont similaires.

Les résultats de cette étude empirique confirment qu’il
faut éviter d’utiliser la méthode jackknife pour estimer la
variance des quantiles. Dans le cas de la variance de la
médiane en particulier, le choix le meilleur semble étre celui
de la méthode des équations d’estimation ou de la méthode
bootstrap. Pour d’autres quantiles, la méthode du GRDEC
donne également de trés bons résultats.

Nos résultats sont condensés dans le tableau 5 oll nous
classons le biais relatif, la variation relative et la probabilité
de couverture obtenus pour les méthodes étudiées selon une
échelle allant de 1 a 5 (1 = résultat le meilleur). Pour les
méthodes de rééchantillonnage, nous avons calculé la
moyenne des valeurs obtenues pour les deux estimateurs.
Pour les quantiles, 1’ordonnée de la courbe de Lorenz et la
part du quantile, nous avons calculé la moyenne des valeurs
obtenues pour I’ensemble des p. Dans la derniere colonne,
nous indiquons les deux meilleures méthodes.

5. DISCUSSION ET CONCLUSION

La méthode de linéarisation au moyen des équations
d’estimation est celle qui donne le meilleur résultat dans
I’ensemble, produisant le biais relatif le plus petit, la variation
relative la plus faible et d’assez bonnes propri€tés de
couverture. Vient ensuite la méthode bootstrap, qui est la
meilleure des méthodes de rééchantillonnage envisagées. Les
méthodes GRDEC et GDEC donnent des résultats aussi bons

pour I’ordonnée de la courbe de Lorenz, la part du quantile et
certains quantiles, en ce sens qu’elles produisent des esti-
mations dont le faible biais relatif et la stabilité relative sont
du méme ordre que dans le cas de la méthode bootstrap. La
méthode jackknife donne des résultats médiocres pour toutes
les mesures de 1’inégalité du revenu, sauf I’indice de Gini.

Il est bien connu que I’estimation de la variance selon la
méthode jackknife donne de mauvais résultats dans le cas de
fonctions non lissées. Le degré de lissage de la fonction J
définie en (3.1) est un déterminant essentiel des propriétés
asymptotiques de I’estimateur de sa variance. Si nous
classons les mesures de ’inégalité du revenu dans la catégorie
«lisses» ou «non lisses» d’aprés les fonctions J, nous
constatons que le seul estimateur lisse étudi€ ici est 1’indice
de Gini. Il n’est donc pas surprenant que ce soit la seule
mesure du revenu pour laquelle 1a méthode jackknife donne
de bons résultats. Néanmoins, avant de décider d’utiliser
I’estimateur jackknife de la variance, il convient de vérifier
que les hypoth&ses en vertu desquelles la méthode est valide
sont satisfaites.

Si I’ objectif est de fournir une méthode d’estimation de la
variance pour la longue liste de statistiques du revenu, notre
étude empirique montre que la méthode bootstrap est la
méthode par échantillonnage la plus satisfaisante et que la
linéarisation au moyen d’équations d’estimation est non
seulement la méthode la meilleure, mais aussi celle
demandant le moins de calculs, méme si elle nécessite certains
travaux algébriques préparatoires, qui différent pour chaque
mesure du revenu.

11 convient de souligner que 1’étude empirique se fonde sur
un plan d’échantillonnage par grappes a un degré, les grappes
étant sélectionnées avec probabilité proportionnelle a la taille,
de sorte qu’il n’est pas tenu compte de la variabilité a
I'intérieur de la grappe. Certaines études de faible portée
aboutissent a des observations similaires au sujet des
méthodes étudiées ici dans le cas de plans d’échantillonnage
a deux degrés (voir Binder et Kovacevi¢, 1995, et Kovacevié
et Binder, 1997
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