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Utilisation de méthodes d’appariement statistique
dans ’estimation de calage

ROBBERT H. RENSSEN!'

RESUME

Le présent article porte sur un essai de mise en tableau croisé de deux variables nominales qui ont ét€ recueillies de maniére
distincte 2 partir de deux échantillons indépendants de grande taille, et recueillies conjointement & partir d’un seul
échantillon de petite taille. Dans le cadre de cet essai, on a présumé que les échantillons de grande taille présentent un grand
ensemble de variables communes. La méthode d’estimation qui est proposée peut étre considérée comme un mélange entre
les méthodes de calage et I’appariement statistique. Grace aux méthodes de calage, il est possible d’intégrer les plans
d’échantillonnage complexes a la méthode d’estimation, afin de répondre a certaines exigences en matiere de cohérence
entre des estimations provenant de sources différentes, ainsi que pour obtenir des estimations plutdt non biaisées dans le
cas du tableau & double entrée. Grice aux méthodes d’appariement statistique, il est possible d’intégrer un ensemble
relativement important de variables communes a 1’ estimation de calage, 4 1’aide de laquelle on peut améliorer la justesse
du tableau 3 double entrée qui est estimé. La méthode d’estimation nous permet de mieux comprendre le biais qui
accompagne généralement I’estimation du tableau & double entrée lorsqu’on utilise uniquement les échantillons de grande
taille. Nous montrons 1'utilité de la méthode d’estimation dans 1’imputation des valeurs provenant d’un des grands
échantillons (source donneuse) a I’autre grand échantillon (source-hdte). Bien que 1a méthode soit élaborée principalement
pour les valeurs nominales Y et Z, une modification mineure permet de I’appliquer également a des valeurs Y et Z continues.

MOTS CLES: Cohérence entre les estimations; estimateur de régression générale; imputation; informations auxiliaires

multidimensionnelles; tableau a double entrée.

1. INTRODUCTION

La plupart des enquétes statistiques ont pour but
d’obtenir de simples parametres descriptifs relatifs a une
population finie. Les estimations sont souvent présentées
sous forme de tableaux comprenant des cellules qui
contiennent les estimations de totaux de population ou de
sous-groupes. Les données sont souvent recueillies d’apres
un vaste ensemble de variables, ce qui produit de nombreux
résultats liés aux variables en question ainsi qu’aux rapports
existant entre celles-ci. Afin d’économiser des ressources
et de réduire le fardeau des répondants, les organismes qui
s’occupent de statistique souhaitent réduire la taille des
échantillons et la longueur des questionnaires. Ces or-
ganismes ont recours a des sources de données admini-
stratives et aux données d’enquétes sur échantillon
existantes qui sont menées a grande échelle, ou appliquent
des plans d’échantillonnage & questionnaire fractionné (voir
Raghunathan et Grizzle 1995). En raison de ces choix, les
méthodes utilisées pour combiner des sources de données
sont devenues des outils trés prisés dans la production de
données statistiques. La combinaison de sources de
données peut étre effectuée de nombreuses fagons diffé-
rentes; deux méthodes bien connues dans I’échantillonnage
d’enquéte sont I’appariement statistique et I’estimation de
calage.

Singh, Mantel, Kinack et Rowe (1993) décrivent I’appa-
riement statistique comme un cas particulier d’imputation
qui comporte deux sources distinctes de micro-données

contenant différentes informations relatives a des unités
différentes. Une des sources de données sert de fichier hote
ou de fichier receveur dans lequel sont imputées de
nouvelles informations pour chaque enregistrement a partir
des données provenant de I’autre source, qui est le fichier
donneur. Plus précisément, ces auteurs utilisent un fichier
hote A contenant des informations sur les variables (X, )
et un fichier donneur B contenant des informations sur les
variables (X, Z). La variable commune X peut étre utilisée
pour identifier des unités similaires dans les deux fichiers.
En général, I’appariement statistique a trait a la difficulté
que comporte 1’achévement des enregistrements dans le
fichier A en imputant des valeurs pour Z a 1’aide d’infor-
mations relatives au rapport existant entre X et Z qui
proviennent du fichier B. Ces valeurs de Z imputées
comportent un inconvénient important parce que le rapport
réel existant entre Y et Z peut étre perdu en entier dans le
fichier hote qui est enrichi. Cet inconvénient correspond a
ce qu’on appelle ’hypothese d’indépendance condition-
nelle entre Y et Z compte tenu de X. Afin de se débarrasser
de cette hypothese d’indépendance conditionnelle, Singh
et coll. (1993) considerent un troisiéme ensemble de
données (fichier C) contenant des informations auxiliaires
sur I’ensemble complet (X, ¥, Z). Cet ensemble de données
pourrait provenir, par exemple, d’une enquéte spéciale
menée a une petite échelle. Ces auteurs présentent
plusieurs méthodes d’imputation permettant de compléter
le fichier A par I’ajout de Z, a partir du fichier B, a I’aide
de renseignements provenant de A, B et C et portant sur les
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rapports existant entre X, ¥ et Z. Singh et coll. (1993)
donnent de nombreuses références bibliographiques perti-
nentes concernant les méthodes d’appariement statistique.
Nous mentionnons ici uniquement Rodgers (1984), Rubin
(1986) et Paass (1986).

Dans I’ouvrage de Deville et Sérndal (1992), I’estima-
tion de calage est utilisée comme une méthode générale
servant a pondérer des enquétes sur échantillon, en tenant
compte du plan complexe d’échantillonnage et d’informa-
tions auxiliaires obtenues de sources extérieures (voir aussi
Deville, Sidrndal et Sautory 1993). L’utilisation d’informa-
tions auxiliaires, c’est-a-dire de variables de contr6le, vise
principalement trois objectifs: réduire la variance d’échan-
tillonnage, réduire le biais dii a la non-réponse et assurer la
cohérence entre les estimations établies a partir de diverses
sources par rapport aux variables de contrdle qui sont
utilisées. Il existe une volumineuse documentation sur les
méthodes de pondération utilisées dans le cadre d’enquétes
sur échantillon. Nous citons & cet égard Bethlehem et
Keller (1987), Alexander (1987), Lemaitre et Dufour
(1987), et Zieschang (1990).

Le présent article porte sur la fagon d’estimer le produit
croisé de Yet Z (par ex., le tableau a double entrée de Yet Z
lorsque ces variables sont nominales, ou la covariance entre
Y et Z lorsque ces variables sont continues) a 1’aide de
méthodes d’appariement statistique et de I’estimation de
calage. Nous présupposons que deux fichiers de données A
et B représentent deux vastes enquétes sur échantillon, qui
peuvent toutes deux étre fondées sur un plan d’échantil-
lonnage complexe. Afin de pondérer 1’échantillon de
I’enquéte a petite échelle effectuée spécialement pour la
combinaison de sources de données (fichier C), des
informations auxiliaires sont tirées des deux grands
échantillons. Il est peut-tre difficile de déterminer si les
grands échantillons devraient étre considérés comme des
sources d’informations auxiliaires pour 1’échantillon de
petite taille et vice-versa. L’appariement statistique permet
d’intégrer un grand ensemble de variables X a la méthode
d’estimation et de répondre a certaines exigences en matiere
de cohérence. La majeure partie de I’article est consacrée
aux variables nominales Y'et Zen raison des caractéristiques
de ces variables. Ainsi, nous montrons que les dénombre-
ments marginaux du tableau YZ estimé correspondent
toujours aux estimations des totaux de population de Vet de
Z lorsque I’estimateur de calage courant est appliqué en
utilisant les variables X comme variables de contrdle dans le
cas des premier et deuxiéme échantillons de grande taille
respectivement. Cependant, laméthode qui est proposée est
également applicable a des variables Y et Z continues. Tout
au long du présent article, nous présupposons que X consiste
en plusieurs variables, qui peuvent étre nominales ou
continues. Nous soutenons que lorsque les variables X
présentent une forte corrélation avec Y ou Z, notre méthode
d’estimation donne des estimations relativement justes du
produit croisé de Y et Z, par exemple dans le cas du tableau
complet YZlorsque Yet Z sont des variables nominales.
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La méthode d’estimation qui est proposée ressemble
étroitement a une méthode présentée par Singh et coll.
(1993, section 2) et qui sert a estimer un coefficient de
corrélation entre Y et Z. Dans le présent article, nous
présupposons que ces variables sont unidimensionnelles.
Cependant, notre méthode differe de celle précitée par le fait
qu’elle intégre a la méthode d’estimation le plan d’échan-
tillonnage complexe de toutes les sources de données et
qu’elle utilise les sources de données de grande taille d’une
maniere plus efficace dans P’estimation de parametres de
population provenant de la source de données de petite
taille. Lorsque Y et Z sont des variables nominales et qu’il
n’y a pas de corrélation linéaire entre X et Y, ni entre X et Z,
notre méthode correspond a une poststratification incom-
pléte (Deville et Sirndal 1992, Bethlehem et Keller 1987).
D’autre part, s’il y a une corrélation parfaite entre Y et X,
notre méthode donne un tableau estimé a double entrée de ¥
et Z qui correspond a un tableau estimé a4 double entrée
qu’on obtiendrait a partir du fichier B si on imputait d’abord
les valeurs de Y. On obtient un résultat similaire lorsqu’ily
a une corrélation parfaite entre Z et X.

Bien que la combinaison de sources de données
distinctes par I’entremise de variables communes puisse
étre fructueuse d’un point de vue théorique, dans la
pratique, on peut rencontrer des difficultés parce qu’on ne
trouve pas facilement des variables communes au sens
strict, principalement en raison de différences concernant
les définitions, les méthodes d’observation et la période de
référence. Ces difficultés peuvent &étre réduites si 1’on
harmonise les processus d’enquéte a un stade initial. Une
application prometteuse de I’utilisation de variables
communes est le recours a des plans d’échantillonnage
intégrés comme celui de la Dutch Household Survey on
Living Conditions; voir van Tuinen (1995), Bakker et
Winkels (1998), Winkels et Everaers (1998), et Hofmans
(1998). Le questionnaire utilisé pour cette enquéte com-
porte une structure a trois menus. Le premier menu contient
des questions qui portent sur des aspects démographiques
et socio-économiques, ainsi que sur le niveau d’instruction.
Le deuxiéme menu contient des questions fondamentales
auxquelles il est facile de répondre et qui portent sur tous
les aspects pertinents des conditions de vie. Les questions
contenues dans le troisiéme menu portent également sur les
conditions de vie, mais elles sont plus exhaustives que les
questions du deuxieéme menu. Afin de réduire le temps
nécessaire pour répondre au questionnaire, le troisiéme
menu est fractionné. Chaque répondant doit dépondre a
toutes les questions des premier et deuxieme menus et
remplir un sous-questionnaire du troisitme menu. En
raison du troisieme menu, I’échantillon est divisé en sous-
échantillons qui correspondent aux divers sous-question-
naires. Le plan d’échantillonnage de chaque sous-échan-
tillon peut étre décrit comme un échantillonnage a deux
degrés pour I’estimateur de régression générale.

Le présent article est structuré de la maniere décrite ci-
apres. Le cadre théorique est présenté dans la section 2.



Techniques d’'enquéte, décembre 1998

Aux fins de cette présentation, il est pratique de décrire un
estimateur de calage utilisé pour ’échantillon de petite
taille, des informations auxiliaires €tant obtenues de deux
enregistrement distincts au lieu de deux grands échantillons
distincts. Un des enregistrements contient des valeurs
relatives & Xeta Y, tandis que I’autre contient des valeurs
relatives & Xeta Z. Les sections 2.1 a 2.4 sont consacrées
a des variables nominales Y et Z. Dans la section 2.1, les
enregistrements sont utilis€s pour obtenir une premiere
estimation synthétique du tableau YZ par des méthodes
d’imputation a régression. Nous montrons que ce tableau
synthétique a double entrée possede des caractéristiques
intéressantes. Dans la section 2.2, nous proposons un
ensemble d’équations de calage qui servent & pondérer
I’échantillon de petite taille d’apres les caractéristiques en
question. Nous décrivons brievement le rapport qui existe
entre cet ensemble et la poststratification compléte, et entre
cet ensemble et la poststratification incompléte. Nous
donnons un exemple numérique dans la section 2.3. Le
lien avec les méthodes d’appariement statistique, tel qu’il
est présenté dans Singh et coll. (1993) est décrit dans la
section 2.4. Le traitement des variables nominales Y et Z
est excessivement restrictif. Dans la section 2.5, nous
montrons que la méthode de pondération qui est proposée
peut étre appliquée également dans le cas de variables Y et
Z continues ou dans le cas d’une variable Y continue et
d’une variable Z nominale. Dans la section 3, nous
modifions la méthode et utilisons des informations auxi-
liaires tirées de deux grands échantillons distincts plutot que
de deux enregistrements. A I’aide d’une étude de simula-
tion, la méthode de pondération modifiée est comparée a la
stratification double incompléte classique. Enfin, la section
4 est consacrée a quelques remarques conclusives.

2. COMBINAISON D’ENREGISTREMENTS
PAR L’ENTREMISE DE VARIABLES
COMMUNES

Prenons une population finie Q = {1, ..., N} composée
d’un nombre N de personnes et supposons qu’il existe deux
enregistrements concernant ces personnes. Le premier
enregistrement contient, pour chaque personne &, un dossier
contenant les scores y, et x, relatifs aux variables ¥ et X
respectivement, tandis que le deuxieme enregistrement
contient, pour chaque personne & un dossier contenant les
scores z, et x, relatifs aux variables Z et X respectivement,
k=1, ..., N. Comme on peut voir, la variable X est présente
dans les deux enregistrements. Nous faisons remarquer que
les dossiers des deux enregistrements correspondent a la
méme population finie. Le processus de fusion de ces deux
enregistrements serait un appariement exact si 1’on utilisait
X pour comparer les dossiers contenus dans 'un des
enregistrements avec ceux contenus dans 1’autre, dans le
but de déterminer quelies paires de dossiers ont trait a la
méme unité de population (voir Fellegi et Sunter 1969).
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Dans le présent article, nous procédons d’une maniére
différente.

2.1 Ktablissement des totaux de population
synthétiques

Soient Y le niveau d’instruction avec un nombre de
catégories p et Z ’emploi avec un nombre de catégories q.
Nous avons alors y, comme vecteur d’ordre p, qui
représente des variables factices p. Chaque variable factice
correspond a une catégorie précise et est égale a 1 si la
personne & appartient a la catégorie en question, sinon elle
est égale 2 0. De fagon analogue, z, est un vecteur d’ordre
q. En outre, X peut étre le résultat d’'un croisement
(stratification) d’un certain nombre de caractéristiques (par
ex.: sexe, age, région, état civil, efc.). Les scores x, sont un
vecteur d’ordre r. Lorsque X consiste en une stratification
complete, x, représente un nombre de variables factices 7.
Dans le reste du présent article, » devrait étre considéré
comme un nombre important comparativement & p x g.
Les totaux de population dans le cas de Y et Z représentent
les distributions statistiques marginales relatives au niveau
d’instruction et & I’emploi. A P’aide de la variable
commune X, les prédictions pour Y et Z peuvent &tre
définies a l’aide d’un modele de régression linéaire
multiple:

9. =B'x, k=1,..,N,

et

2,=A'x,, k=1,.,N,

ou B et A représentent les coefficients ordinaires de
régression des moindres carrés qui satisfont aux équations

N t Y t
E X, % | B= E XYk (D
k=1 =1

et

y t il t
E XX | 4= E XpZg- )
=1 k=1

L’exposant «» représente la transposition. Ce modele est
appelé modele de probabilité linéaire (voir Maddala 1983,
chap. 2). Il existe des modeles plus élégants, comme des
modeles probit et logit, pour prédire des variables binaires.
Cependant, nous ne nous intéressons pas aux prédictions
elles-mémes, mais plutdt aux totaux de population syn-
thétiques de ces prédictions. Ces totaux semblent avoir des
propriétés intéressantes lorsqu’on utilise le modele de
prédiction linéaire; c’est pourquoi il est possible de justifier
T’utilisation de ce modele. Il est a noter que B est calculé a
partir du premier enregistrement et 4 a partir du deuxieme.
A T’aide de la variable commune X et des coefficients de
régression B et A, nous créons un enregistrement synthé-
tique qui contient un dossier pour chaque personne £, avec
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les scores x,, B ‘x,, et 4 ‘x,. En fait, on peut ajouter soit
Vi S0it z, a I'enregistrement, mais dans le cas qui nous
intéresse, cet ajout parait superflu (voir prochain para-
graphe). Lorsqu’il existe un vecteur a d’ordre » de nombres
fixes qui fait que a’x, =1 dans le cas de toutes les
personnes k, alors les totaux de population relatifs aux
nouvelles variables B ‘x, et 4 ‘x, équivalent aux totaux de
population relatifs aux variables initiales correspondantes
(voir, par ex., Bethlehem et Keller 1987). Cela peut étre
démontré facilement en prémultipliant d’abord les
équations normales (1) et (2) par a’ et en remplagant par la
suite a * par a 'x, = 1 dans les équations qui sont obtenues.

A partir de ’enregistrement synthétique, on peut
définir un tableau synthétique & double entrée par

¥ (B'x,)(4 'x,)'. Ce tableau synthétique a double entrée
peut étre considéré comme une approximation de la distri-
bution statistique (simultanée) Y%y, z;. A l'aide des
équations normales (1) et (2), ont peut dériver les identités
suivantes:

N N
Y Bx)U'x) =Y yd'x)
k=1 k=1
N
=Y (B'x)z,.
k=1

De toute évidence, les croisements entre B ‘x, 4 'x,, y, et
A'x,, ou entre B'x, et z, donnent tous des tableaux
synthétiques a double entrée identiques. Par conséquent, il
suffit de considérer uniquement Y, (B 'x,)(4'x,) etde
supprimer y, ou z, dans I’enregistrement synthétique. La
différence entre, d’une part, la distribution statistique réelle
entre Y et Z et, d’autre part, son «approximation» synthé-
tique peut étre obtenue a l'aide de la décomposition
suivante:

N , N
Y oyzi=Y Bx)Ad'x) +
k=1 k=1

N
Y - Bx)E,-4'x). )

k=1

On remarquera la forte ressemblance avec la décomposition
ordinaire de la variance effectuée dans ’analyse de
régression (voir, par ex., Searle 1971). Lorsque B ‘x, =y,
ou A‘x, =z, dans le cas de toutes les personnes £, le
tableau a double entrée dérivé de I’enregistrement synthé-
tique équivaut a la distribution statistique simultanée réelle
existant entre Y et Z.

Soit / un vecteur d’un ordre approprié consistant en des
un, et /'y, =1 et 'z, =1 dans le cas de toutes les per-
sonnes k. S’il existe une constante a qui fait que a‘x, = 1
dans le cas de toutes les personnes &, nous avons alors
également
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=
S
s N
=
=
x
=
=
N
]
“
R

N
l'yk=1'3'xk=1'[2ykx
k=1

dans le cas de toutes les personnes £, et, de facon analogue,
1'2,=1'4"'x, =1 dans le cas de toutes les personnes &. II
s’ensuit que

N N N
'Y, B'x)A'x) =), A'x) =) z @
k=1 k=1 k=1
et
N N N
Y Bx)Ax =Y (B'x)=Y . 5)
k=1 k=1 k=1

Ainsi les totaux de ligne et de colonne du tableau
synthétique a double entrée équivalent aux dénombrements
marginaux de population correspondants en ce qui a trait a
Yet Z

Ce qu’il reste a considérer est la situation lorsque
a'x, =1 dans le cas de toutes les valeurs & et d’une
constante quelconque a. Cette condition est satisfaite
lorsque X représente une variable nominale. De fagon plus
générale, cette condition est toujours satisfaite si le vecteur
X peut étre divisé en deux sous-vecteurs, dont I'un
représente une variable nominale.

2.2 Formulation des contraintes dans I’estimation
de calage

Supposons qu’un échantillon aléatoire s de taille » est
tiré de la population finie Q = {1, ..., N} d’aprés un plan
d’échantillonnage p(s), de sorte que les probabilités
d’inclusion de premier et de deuxieéme ordre Pr(kes) =m,
et Pr(k, [es) = m, sont strictement positives. Dans le cas
de chaque k€ s, on observe le vecteur de scores (x,, y,, 2, )-
On dispose de deux enregistrements distincts pour obtenir
des informations auxiliaires. Le premier enregistrement
contient, dans le cas de chaque k< Q, des dossiers avec des
scores relatifs a x, et a y,, tandis que le deuxiéme enre-
gistrement contient, dans le cas de chaque k€, des scores
relatifs a x, et 4 z,. Le but est d’estimer le tableau YZ a
partir de P’échantillon s, en utilisant des informations
auxiliaires tirées des deux enregistrements. Il existe un
large éventail d’estimateurs a pondération qui peuvent étre
utilisés en présence d’informations auxiliaires multidimen-
sionnelles. Dans Sirndal, Swensson et Wretman (1992),
I’estimateur de régression générale est décrit de manicre
approfondie. Tl définit implicitement des poids d’échantillon
qui reproduisent les totaux de population connus relatifs
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aux variables auxiliaires qui sont utilisées comme variables
de contrdle dans l’estimateur. Une telle propriété de
cohérence est intéressante si les informations auxiliaires
sont utilisées tant pour la diffusion que pour la pondération.
L’ estimateur de calage est créé sous forme de généralisation
de ’estimateur de régression générale (Deville et Sdrndal
1992, et Deville et coll. 1993).

Afin de donner un exemple précis, soit G une fonction
fixe telle que définie dans Deville et coll. (1993) et
considérons 1’estimateur 4 pondération suivant dans le cas
de notre tableau YZ:

n

T= kE W, (¥, 2p ) (6)
=1

oll w, est un scalaire qui represente un poids attribu€ a la
personne k€s. Soit d, =m;'. Un estimateur de calage
pour le tableau YZ utihse des poids qui sont obtenus en
minimisant Y;_;d,G(w,/d,) par rapport 2 w,, soumis a un
ensemble de contraintes imposées a w, , dans le cas de tout
échantillon s. Nous considérons d’abord I’ensemble de
contraintes suivant:

n N n N
Y W Y = Y Y, et ) Wz, = Yz D
=1 =1 =1 P

Ce (premier) ensemble de contraintes utilise uniquement les
dénombrements (marginaux) relatifs a ¥ et Z. La variable
commune X n’est pas utilisée. Une des p + g équations est
redondante, de sorte que pour résoudre le probleme de la
minimisation, une des équation peut étre supprimée. Dans
le cas de Gw,/d,) =(w,/d, - 1)?, ’estimateur de calage
qui est obtenu correspond a une stratification double
incomplete, telle que définie dans Bethlehem et Keller
(1987). En utilisant G(w,/d,) =1 +w,/d (log(w,/d,)- 1),
on obtient I’estimateur classique itératif du quotient (voir,
par ex., Oh et Scheuren 1987). Copeland, Peitzmeier et Hoy
(1987) ont comparé ces méthodes, d’apres des données de
la Current Population Survey. Ces auteurs en arrivent a la
conclusion que les estimations obtenues a I’aide des deux
méthodes sont trés semblables. Dans Deville et coll. (1993),
sont présentées deux autres fonctions de distance, qui sont
particulierement intéressantes compte tenu du probleme lié
aux poids extrémes. L’estimation de tableaux a double
entrée avec des contraintes sur les dénombrements mar-
ginaux est souvent effectuée dans le cas d’enquéte sur
échantillon. Souvent, les contraintes imposées aux dénom-
brements marginaux sont nécessaires pour deux raisons:
premiérement, afin de réduire I’erreur et le biais d’échan-
tillonnage, et deuxiemement, pour répondre a des exigences
de cohérence relatives a des dénombrements de populations
qui sont publiés.

Supposons que x, est un score nominal qui comporte un
nombre de catégories r. Etant donné qu’on dispose d’infor-
mations sur la population relatives aux croisements entre ¥
et X, et aux croisements entre Z et X, nous pourrions aussi
considérer I’ensemble de contraintes suivant:
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> wk(ykxkl) = E ykxkt et
=1 k=1

n

N
E wk(zkxkt) = ; kak"

k=1

Le nombre de contraintes non redondantes dans cet
ensemble est égal & r(p + g -1). Dans le cas d’une valeur
r plus grande, cet ensemble peut ne pas étre applicable
parce qu’il contient trop de contraintes par rapport a la taille
de I’échantillon. L’ensemble pourrait présenter un intérét
pratique uniquement lorsque r est petit. Dans le reste du
présent article, nous ne tiendrons pas compte de cet
ensemble de contraintes.

En vue d’intégrer un ensemble important de variables
communes a la méthode de pondération, nous considérons
un ensemble de contraintes qui fait appel aux informations
bidimensionnelles sur la population que nous avons dans le
tableau synthétique:

n N
Y w(B'x)Ad'x) =Y, (B'x)A'x,). (ID)
k=1 k=1

Ce (deuxiéme) ensemble de contraintes est une application
directe de la théorie des estimateurs de calage. Les totaux
de population relatifs aux croisements entre B ‘x, et 4 'x,
sont connus; ces combinaisons sont donc utilisées comme
variables auxiliaires pour formuler l’ensemble de
contraintes. Evidemment, dans le cas d’une valeur r
importante, le nombre de contraintes non redondantes
demeure limité par p x g. Un inconvénient important des
poids de calage qui sont obtenus est que ceux-ci ne
reproduisent pas nécessairement les dénombrements
(marginaux) de population en ce qui a trait a ¥ et Z
lorsqu’on applique ces poids a y, et a z, respectivement.
Autrement dit, les poids de calage obtenus ne satisfont pas
nécessairement au premier ensemble de contraintes. Il
s’agit 12 d’un inconvénient important, surtout si cet
ensemble est formulé en vue de respecter des exigences de
cohérence.

Par conséquent, comme solution de remplacement, nous
considérons un troisi¢me ensemble de contraintes:

n

> wk(ykzkt_ o

> - B'x)(z, - 4'x,))=

N

m
kz; (thk)(A txk)t ( )
En présupposant qu’il existe une constante a qui fait que
a'x, = 1 dans le cas de toutes les personnes £, cet ensemble
de contraintes permet d’atteindre I’ objectif de cohérence.
Soit / un vecteur de un d’un ordre approprié et rappelons-
nous que /'y, =1'B'x, =1 zk-l’A x,=1 danslecasde
toutes les personnes , que B'Yr. X = v ¥, et que
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A ’Z,’:lzlxk = Z:’zlzk. En prémultipliant le troisieme
ensemble d’équations, des deux cOtés, par /‘, nous
obtenons le premier ensemble de contraintes en ce qui a
trait 4 Z, tandis qu’en postmultipliant le troisieme ensemble
des deux cOtés par /, on obtient le premier ensemble de
contraintes relativement & ¥. L’estimateur de calage qui en
résulte peut étre exprimé comme suit:

n N
T=Y w(yz)=Y B'x)d'x) +
k=1 k=1

N
kz; w, (¥, - B'x)(z, - A'x).

De toute évidence, cet estimateur suit la décomposition
donnée par (3). Il est égal au tableau a deux entrées défini
synthétiquement, un terme de correction en plus. Ce terme
de correction est une estimation de calage de la différence
relative 2 la distribution statistique réelle existant entre,
d’une part, YetZ, et d’autre part le tableau a deux entrées
défini synthétiquement. De facon analogue au deuxicme
ensemble de contraintes, dans le troisieme ensemble, le
nombre de contraintes non redondantes est borné par p X g.

Un cas spécial important est celui oo G(w,/d,) =
(w,/d, - 1)2. Dans ce cas, chaque cellule estimée est une
estimation de régression générale avec (y,z,),
vec(B'x,x,4), et vec(y,z, - (¥, - B'x,) (z,- 4'x,))
comme variables de contrdle, dans le cas des premier,
deuxieme et troisiéme ensembles de contraintes respecti-
vement. Des formules analytiques pour la variance de plan
d’échantillonnage de I’estimateur de régression générale
sont données, par exemple, dans Sédrndal et coll. (1992,
chap. 6). En fait, ces formules sont des approximations
pour des tailles d’échantillon importantes. Dans Deville et
Sirndal (1992) sont décrites les conditions suffisantes dans
lesquelles ces approximations sont valides, dans le cas
d’estimateurs de calage en général.

Dans Deville et coll. (1993), la poststratification
compléte est décrite comme une méthode de calage pour
laquelle on utilise tous les dénombrements de population
relatifs a la classification croisée dans I’ensemble de
contraintes. 1.’élaboration d’une poststratification compléte
donne I’estimateur de poststratification complete ordinaire,
quelle que soit la fonction de distance G. Solution de
remplacement, la poststratification incomplete est décrite
comme une méthode de calage dans laquelle on utilise une
connaissance moins détaillée de tous les dénombrements de
cellule dans I’ensemble de contraintes. L’estimateur de
calage défini d’apres le premier ensemble de contraintes est
un exemple couramment utilisé de poststratification
incompléte. Plusieurs cas dans lesquels la poststratification
incompléte est préférable a la poststratification complete
ont été décrits. Deux de ces cas sont le manque d’infor-
mations relatives 2 la population et certains dénombrements
de cellule zéro ou extrémement petits (voir aussi Oh et
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Scheuren 1987). L’estimateur de calage défini d’apres les
deuxiéme et troisieme ensembles de contraintes correspond
a la poststratification, dans le sens que tous les croisements
sont utilisés comme informations auxiliaires. A ’exception
du cas ot il existe un rapport linéaire parfait, soit entre Y et
X soit entre Z et X, la méthode differe de la post-
stratification complete par ['utilisation de totaux de
population synthétiques plutdt que des dénombrements de
population réels. La poststratification complete donne des
résultats instables si certaines cellules d’échantillon
contiennent seulement quelques observations. Dans de tels
cas, la poststratification incomplete présente un intérét sur
le plan pratique. De fagon analogue, I’estimateur de calage
défini d’aprés les deuxieéme et troisiéme ensembles de
contraintes peut étre instable. Comme dans le cas de la
poststratification incompléte, on peut considérer plutdt
I’utilisation d’un croisement incomplet dans les contraintes.

2.3 Un exemple numérique

Nous illustrons 1’utilisation de ’estimateur de calage
dans le cas de trois ensembles de contraintes différents, a
I’aide d’un exemple hypothétique. L’exemple est fondé sur
des données réelles tirées d’un échantillon pour la Dutch
National Travel Survey (1994). Le plan d’échantillonnage
est grosso modo un échantillon en grappes d’adresses
autopondéré. Toutes les personnes vivant a une adresse
choisie sont incluses dans 1’échantillon. La taille nette de
I’échantillon est d’environ 80 000 personnes réparties dans
34 000 adresses. A partir de cet échantillon sont établis
deux enregistrements hypothétiques d’environ N = 80 000
personnes. Dans I’un des enregistrements, on inscrit 1’dge
(dans six catégories) et dans Pautre, la possession d’une
automobile (dans deux catégories). La variable commune
entre les enregistrements est un nombre clé pour les
adresses, ce qui donne » = 34 000 catégories dans le cas de
la variable X. Dans le cas de cet exemple en particulier, le
tableau synthétique a double entrée est simplifié comme
suit:

N r
2 (Bx)'x) 121 Ny,

ou N, représente la taille de I’adresse j, y; la moyenne des
six catégories d’4ge de 1’adresse j, et z . la moyenne des
deux catégories de possession d’une automobile de
I’adresse j.

Afin de calculer le tableau synthétique a double entrée,
les deux enregistrements sont combinés comme suit:
premiérement, les enregistrements font 1’objet d’un tri
d’apres le numéro clé pour les adresses; deuxiémement, on
calcule les dénombrements des six catégories d’4ge et des
deux catégories de possession d’une automobile troisieme-
ment, chaque dénombrement d’adresses relatif a I’4ge est
relié a son dénombrement d’adresses correspondant relatif
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2 la possession d’une automobile. A I'aide de cet
enregistrement synthétique, de » = 34 000, on peut calculer
le tableau synthétique a double entrée. Le résultat est
présenté dans le tableau 1. Ce tableau peut étre considéré
comme une premiere approximation de la distribution
statistique réelle entre 1’age et la possession d’une voiture.
Une condition suffisante pour une approximation étroite est
I’homogénéité en ce qui a trait a ’age ou a la possession
d’une automobile & I’intérieur de toutes les adresses, c’est-
a-dire que toutes les personnes vivant a une méme adresse
devraient étre soit dans la méme catégorie d’age, soit dans
la méme catégorie de possession d’une voiture. Dans le cas
de la plupart des adresses a plus d’une personne, cette
proposition semble peu probable. I1 s’ensuit des équations
(4) et (5) que les totaux de ligne et de colonne du tableau 1
correspondent aux dénombrements (marginaux) de popula-
tion réels relatifs a I’age et la possession d’une automobile
respectivement.

A T’aide d’un échantillon aléatoire simple de #» = 1 000
personnes, les dénombrements de population sont estimés
au moyen d’un estimateur de régression générale. Trois
ensembles de variables auxiliaires sont utilisés, conformé-
ment aux trois ensembles de contraintes mentionnés dans la
section précédente. Les tableaux estimés sont indiqués ci-
aprés (pour plus de commodité, nous avons utilisé la
mesure de distance quadratique: G(w,/d,) =(w,/d, - D?).
Les écarts-types estimés correspondants sont indiqués entre
parentheses. Ces écarts-types estimés sont fondés sur les
formules de variance habituelles de I’estimateur de régres-
sion générale (voir Sidrndal et coll. 1992, chap. 6).

Tablean 1
Totaux de population synthétiques dans le cas de croisements de
variables relatives a 1’4ge et a la possession d’une automobile

1 2 3 4 5 6 total
oui 3461 1659 5739 10770 6536 3334 31499
non 9827 4692 7902 17102 6424 5389 51336
total 13288 6351 13641 27872 12960 8723 82835

Dans le tableau 2, les dénombrements de population sont
estimés d’apres la stratification incompléte double ordinaire
(Bethlehem et Keller 1987). Il n’y a pas de jeunes
(catégories d’age 1 et 2) qui possedent une automobile dans
I’échantillon, ce qui est une constatation susceptible d’étre
représentative de la population; ces cellules sont donc
estimées a zéro. En raison des exigences de conversence,
c’est-a-dire le premier ensemble de contraintes, les dénom-
brements estimés de jeunes ne possédant pas une
automobile équivalent aux dénombrements de cellule mar-
ginaux correspondants. Une fagon d’essayer d’améliorer le
tableau 2 consiste & utiliser I’adresse a variable commune
dans la méthode de pondération. Dans le tableau 3, les
estimations relatives aux cellules sont indiquées d’apres le
deuxieme ensemble de contraintes. Comme on I’a déja
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mentionné dans la section précédente, les totaux estimés de
ligne et de colonne peuvent différer des dénombrements de
population réels. Une comparaison entre le tableau 2 et le
tableau 3 montre que ces différences peuvent étre
importantes. En outre, presque tous les dénombrements de
cellule estimés du tableau 2 présentent des écarts-types
estimés plus faibles que les dénombrements de cellule
estimés correspondants du tableau 3. Ainsi, le deuxiéme
ensemble de contraintes donne des résultats assez insatis-
faisants. Cela implique deux choses: 1) une cohérence des
dénombrements de cellule marginaux estimés par rapport
aux dénombrements de population connus correspondants;
2) des variances asymptotiques plus faibles de tous les
dénombrements de cellule estimés. Les résultats sont
indiqués dans le tableau 4. Les dénombrements marginaux
estimés de cellule sont effectivement cohérents, et les
écarts-types estimés sont, au plus, deux fois moins
importants que les écarts-types estimés correspondants
indiqués dans le tableau 2.

Tableaun 2
Totaux de population estimés dans le cas de croisements entre des
variables relatives a I’4ge et a la possession d’une automobile,
d’apres le premier ensemble de contraintes

1 2 3 4 5 6 total

oui 0w O 4968 4 15414 5y 7518 4y 3599 5031499
non 13288 6351 8673y 12458 o 5422 5124 451336

total 13288 6351 13641 27872 12 960 8723 82835

Tableau 3
Totaux de population estimés dans le cas de croisements entre des
variables relatives a I’Age et a la possession d’une automobile,
d’apres le deuxieéme ensemble de contraintes

1 2 3 4 5 6 total

oui Op O 4791 45, 13826, 6887y 3421 oy 28923 oo

non 14 38507 0125 8 118 55 12893 oy 5 853 yepy 5 654 6) 53 912 105,

total 14 385, 7 012,555, 12 908 (05, 26 718 g55 12739 415, 9 074 1) 82 835

Tableau 4
Totaux de population estimés dans le cas de croisements entre des
variables relatives a I’age et a la possession d’une automobile,
d’apres le troisieme ensemble de contraintes

1 2 3 4 5 6 total
oui 0 Ow 5501 156474 6898 4 3453, 31499
non 13288 6351 81394y 122244, 6062, 5270 51336
total 13288 6351 13641 27872 12960 8723 82835

2.4 Imputation de valeurs tirées d’un des
enregistrements dans ’autre enregistrement

Jusqu’ici, nous avons élaboré une méthode de pondé-
ration pour estimer un tableau a double entrée réunissant
deux variables qui sont inscrites dans deux enregistrements
distincts. Souvent, on voudrait disposer non seulement de
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tableaux estimés a double entrée ou de rapports linéaires
estimés plus généraux, mais également d’enregistrements
complets dans lesquels sont inscrites simultanément les
deux variables. Les utilisateurs de statistiques trouvent ce
genre de bases de données completes faciles a analyser. La
création de tels enregistrements enrichis peut étre consi-
dérée comme un cas spécial d’imputation. Un des
enregistrements sert de source hote ou de receveur, tandis
que l’autre enregistrement sert de source donneuse. En
admettant que le deuxieéme enregistrement est la source
donneuse, la difficulté consiste a imputer dans le premier
enregistrement les valeurs de Z tirées du deuxieéme enregis-
trement, en utilisant les informations contenues dans le
tableau estimé a double entrée que nous avons décrit dans
la section 2.2 comme informations auxiliaires. Des
difficultés d’appariement statistique dans 1’utilisation de
données tirées d’une troisieme source ont déja été décrites
par Rubin (1986) et Paass (1986). Singh et coll. (1993)
présentent un examen de leurs méthodes. En outre, ils
proposent certaines modifications des méthodes de Rubin
(1986) et Paass (1986). Notre propre méthode d’imputation
est fondée sur la méthode de régression proposée par Rubin
(1986) et par Singh et coll. (1993).

Apres avoir défini des variables prédictives pour les
variables Z a I’aide du modele de régression

2, =A'x,, k=1,..,N,

ot A est donné par (2), nous définissons de nouvelles
prédictions de ces variables au moyen du modele de
régression élargi

-~ t t
Zo=x, 0y, k=1, N,

avec
t H -1 I
o, N XX Xk N x,zi
=12 ) :
a k=1 ! ! k=1 !
2 Yi¥e Yidk YiBx

A Iaide de résultats bien connus concernant les coefficients
de régression partielle du modele linéaire général (voir, par
ex., Seber 1977), a, et a, peuvent étre exprimés sous la
forme

o, =4 - Ba,
et sous la forme

-1

N
o, = ;(yk—B’xk)(yk—B’xk)’ X

N
kE (y,- B'x)(z,-4'x),
=1

oll B et A sont donnés par (1) et (2) respectivement. Ils
peuvent étre calculés a partir des premier et deuxieéme
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enregistrements. Les coefficients de régression partielle
devraient étre estimés a partir de la troisi€éme source. Nous
proposons

&, =4 - Ba,

et

N -1
a, = ;; (¥~ B'x)(y,- B'x)| X

; w (¥, - B'x)(z,-4'x)|

ou w, représente des poids de calage qui sont décrits dans
la section 2.2. D’apres ces estimations, nous définissons de
nouvelles prédictions pour les valeurs Z:

Z =dlx vaby, =A'x, +85(y, - B'x), k=1,.,N. (D)

Ces nouvelles prédictions sont égales aux anciennes (voir
section 2.1), un terme de correction en plus. Ce terme de
correction dépend de la différence entre la valeur de Y et
son (ancienne) prédiction. Cependant, on peut considérer
cela comme une tentative d’amélioration de la prédiction
relative a Z et, plus important encore, comme un moyen de
reconstruire ’estimateur a pondération d’apres le troisiéme
ensemble de contraintes (section 2.2). En effet, 1’égalité
suivante est vérifiée:

N

N A
> yké;c =) B'x) %) +
k=1

k=1

n

kz; w (¥, - B'x)(z, - A'x)".

Il s’agit 12 uniquement de I’estimateur a pondération établi
d’apres le troisieme ensemble de contraintes lorsque les
poids de calage correspondants sont utilisés pour estimer
o,. Il est facile de montrer que

Y At u t Y t
E X Zk = E X 2y = Z XgZk-
k=1 k=1 k=1

e

Ainsi, le tableau XZ peut également &tre reconstruit. Au
début de la présente section, nous avons présupposé que le
deuxieéme enregistrement est la source donneuse. Ce choix
est arbitraire. Si nous avions imputé les valeurs de ¥ au
lieu des valeurs de Z, nous aurions obtenu une estimation
identique pour le tableau YZ. En outre, le tableau XY aurait
pu étre reconstruit.

Les nouvelles prédictions relatives aux valeurs de Z
peuvent étre utilisées pour 'imputation. Singh et coll.
(1993) donnent des algorithmes pour 1'imputation en
utilisant des modeles de régression. Ces valeurs de Z
peuvent étre imputées dans le premier enregistrement en
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deux étapes. Lors de la premiere étape, les prédictions
données par (7) sont calculées pour chaque (x,,y,) dans le
premier enregistrement. Nous avons montré que les
croisements entre les valeurs de Y et ces valeurs prédites de
Z peuvent étre considérés comme des estimateurs a pondé-
ration. Cependant, les prédictions calculées n’ont en général
pas de valeur réaliste; c’est pourquoi la premiére étape est
suivie d’une deuxiéme. Dans cette deuxieme étape, chaque
valeur prédite de Z qui se trouve dans le premier enre-
gistrement est remplacée par une valeur réelle de Z, tirée du
deuxieéme enregistrement, qui se trouve le plus pres dans (X
Z) d’aprées une certaine distance euclidienne

2.5 Estimation de produits croisés dans le cas de
variables Y et Z continues

La caractéristique de cohérence du troisiéme ensemble
de contraintes (section 2.2) est vérifiée également par
rapport a des variables Y et Z, pourvu qu’il y ait des
constantes a, et a_ d’un ordre approprié, telles que
a yk =leta, zk = | dans le cas de toutes les personnes k.
Afm de voir cela nous élargissons légérement les résultats
de la section 2.1. Notons d’abord que

-1

N N

tpyr ¢ t t R

a,B xk—aykz;ykxk ;xkxk X, =
- -1

-1

N N

t t t

a E XXk Z XXk
k=1 k=1

— ! —
x,=a xk—l

(on présume toujours qu’il existe une constante a qui fait
que a‘x, =1 dans le cas de toutes les personnes k). De
maniére analogue, a, ‘4" x, = 1. Les équations équivalentes
de (4) et (5) pour les variables continues sont obtenues
facilement. Par conséquent, en prémultipliant les deux
cotés de (IIl) avec a,, on obtientY,_, w, z; = Y.,z eten
postmultipliant les deux cotés de (III) avec a_, on obtient
Vi WV, = Loy, Ainsi, le troisiéme ensemble de
contraintes permet d’atteindre 1’objectif de cohérence,
¢’est-a-dire ’équation de calage du premier ensemble de
contraintes, dans le cas de variables Y et Z assez générales.
Voici deux exemples.

Dans le premier exemple, nous prenons y, = (1, ka)’ et
z, = (l,ZZk)', ol I’on présuppose que y,, et z,, sont des
variables continues. En prenant a, =a, = (I, 0)', nous
voyons que ayty = aZ'z =1 dans le cas de toutes les
personnes k. Le produit croisé de Y et Z est égal a

N

N ) N ; Zok

kz:; ykzk = N N s
Zka Z YoiZak
k=1 1

d’olt 'on peut dériver facilement la covariance existant
entre y,, et z,,. Ce produit croisé peut étre estimé a I’aide
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du troisieme ensemble de contraintes. Une élaboration de
cet ensemble donne les quatre contraintes suivantes dans le
cas de I’exemple qui nous intéresse:

Zwk N, E WeVor = ;yzwz W2y ™ Z Zo>

et
Z Wi (VopZop = (Voy ~ BZka) (Zy - Aztxk)) =
k=1
44 t t
Y. (B x,) (Ayxy),
=1

ou les coefficients de régression sont donnés par

-1 N

N
t
B, = Z XXk E Xe Yo
=1 k=1
et par

_1N

Z XpZok-
=1

N

t

2 E X Xk
k=1

Si I'on s’intéresse en particulier au coefficient de
corrélation entre y, et z,, les contraintes suivantes
pourraient également étre prises en considération:

n N n N
E kazzk = E y22k et Z wkZ22k = E Zzzk-
k=1 k=1 k=1 k=1

Dans le deuxieme exemple, nous supposons que
v, =(1,y,), ol y, peut ére continue et ol z, est
nominale avec un nombre de catégories ¢q. En prenant
a =(1,0) et a_=1, ou/estun vecteur de un d’un ordre
approprié, nous constatons que a yk a, zk 1 dans le cas
de toutes les personnes k. Le prodult croisé de Yet Zest

Y t
E Yi%k =
k=1

N2 PR Nq

N,
Zyzk Eka Eyzk’

keC, keC, keC,

ol C, représente I'ensemble d’éléments de population
appartenant a la catégorie 4 de Z, et N, la taille de C,.
Nous nous assurons que les poids de calage relatifs au
troisiéme ensemble de contraintes satlsfont aux équations
«marginales» de calage. Y, Wi Zg =y 12, =(V; .. N et
Yl WiVor = ke Yy qui peuvent étre toutes deux
intéressantes en ce qui a trait aux exigences de cohérence.

3. COMBINAISON D’ECHANTILLONS
INDEPENDANTS PAR L’ENTREMISE
DE VARIABLES COMMUNES

Dans la section précédente, nous avons présenté une
méthode permettant de combiner deux enregistrements par
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I’entremise de variables communes et en utilisant des
informations auxiliaires tirées d’un échantillon de petite
taille. Dans la présente section, nous adaptons cette
méthode en combinant deux échantillons indépendants.
Nous considérons un enregistrement complet de personnes,
deux enquétes sur échantillon a grande échelle et une
enquéte sur échantillon a petite échelle. I.’enregistrement
contient un ensemble limité de variables comme le sexe,
I’age, la région et ’état civil. Ces variables sont désignées
par X. Dans I'un des grands échantillons, on observe les
variables Y, U et X, tandis que dans 1’autre grand échan-
tillon, on observe les variables Z, U et X. Dans
I’échantillon de petite taille, on observe toutes les variables,
c’est-a-dire ¥, Z, Uet X. L’échantillon de petite taille peut
provenir d’une enquéte a petite échelle effectuée
spécialement aux fins de la combinaison, ou du chevau-
chement des deux grandes enquétes. Dans la figure 1, les
sources de données sont indiquées schématiquement. Pour
plus de commodité, on présuppose que tous les échantillons
correspondent & des unités différentes, ¢’est-a-dire que I’on
présume qu’il n’y a pas de chevauchement des échantillons.

entregistrement
A A
XUy premier grand échantillon
X
L ] petit échantillon
XUz deuxié¢me grand échantillon
vV
Figure 1. Apercu des diverses sources de données

Les variables X et U sont réparties dansC = (X U), ou X
désigne I’ensemble de variables communes comprenant des
totaux de population connus et U I’ensemble de variables
communes comprenant des totaux de population inconnus.
Tous les échantillons peuvent étre recueillis selon un plan
d’échantillonnage complexe. On présume que Y et Z sont
toutes deux des variables nominales; cependant, comme
dans la section 2.5, les méthodes de pondération qui sont
proposées peuvent aussi étre appliquées a des variables Y et
Z continues. Le but est d’estimer le tableau a double entrée
composé par Y et Z. Nous considérons deux estimateurs.
L’un est fondé sur une stratification incompléte double
(analogue au premier ensemble de contraintes décrit dans la
section 2.2), et I'autre est fondé sur un mélange entre
I’appariement statistique et le calage (analogue au
troisifme ensemble de contraintes mentionné dans la
section 2.2).

3.1 Stratification double incompléte

Tout d’abord, on estime les totaux de population relatifs
a Y et Z au moyen des premier et deuxieéme (grands)
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échantillons respectivement. Ces totaux de population sont
estimés en deux phases. Dans la premiére phase, les deux
grands échantillons sont pondérés en utilisant X comme un
ensemble de variables de contrdle. Cela implique que les
deux grands échantillons soient pondérés de maniere a ce
qu’ils reproduisent les totaux de population connus de X,
qui sont représentés par f . D’aprés ces poids, une
estimation regroupée des totaux de population de U donne

tAu = 7‘2 wyty + (1 - 7”)2 Wortys

ken, ken,

ou w,, et w,, représentent les poids de calage (de premiére
phase) des premier et deuxiéme échantillons, et A€[0, 1].
Dans la deuxieme phase, les deux échantillons sont
pondérés a nouveau en utilisant simultanément X et U
comme variables de contrble. Soient v, et v,, les poids de
calage de cette deuxiéme phase. Les estimateurs pour les
totaux de population de Y et Z qui sont obtenus peuvent
étre considérés comme des estimateurs de calage en deux
phases (voir Renssen et Nieuwenbroek 1997, section 6).
Ces estimateurs sont représentés respectivement par tAy et
t:

tAy =X vpreetfi=) v,z

ken, ken,

Nous remarquons que les deux estimateurs sont fondés
sur un ensemble similaire de variables de contrdle. Si
I’ensemble commun de variables est volumineux, on peut
considérer I’utilisation d’un sous-ensemble plus petit pour
pondérer les deux échantillons. En général, le sous-
ensemble servant a pondérer le premier échantillon peut
différer du sous-ensemble utilisé pour pondérer le deuxiéme
échantillon. Cependant, nous présupposons dorénavant que
les deux (grands) échantillons sont pondérés d’apres le
méme ensemble de variables de contrdle.

Le tableau a double entrée composé de Y et Z peut étre
estimé par la pondération du troisieme échantillon (petit
échantillon), en utilisant simultanément Y et Z comme
variables de contrdle, c’est-a-dire

T= E w3k(ykzkt)’

ken,

ou les poids de calage w,, satisfont aux contraintes

Do wyye=i et Y wyz =t

ken, keny

Il s’agit d’une stratification incompléte double, ol les
totaux de population inconnus de ¥ et Z sont remplacés par
leurs estimations. Ces ensembles de contraintes permettent
d’obtenir des estimations justes des dénombrements
marginaux du tableau YZ, si les variables communes C
présentent une forte corrélation avec Yet Z.
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3.2 Stratification double synthétique

Dans la présente section, nous considérons un autre
estimateur pour le tableau YZ qui a fait appel également aux
(grands) échantillons comme sources d’informations
auxiliaires. Cependant, plutdt que d’utiliser des dénombre-
ments estimés marginaux comme informations auxiliaires,
on utilise des dénombrements synthétiques estimés. Soit B
le coefficient de régression de population relatif a Yet C,
qui est estimé d’apres le premier (grand) échantillon:

:[ Yy vlkckck) ( > vlkckyk)

Enl enl

De fagon analogue, soit A4 le coefficient de régression de
population relatif a Z et C, qui est estimé d’apreés le
deuxieéme (grand) échantillon:

R -1
A :( E v2kckckl) ( E v2kckzkt)'

ken, ken,

Il est a noter que ces coefficients de régression estimés sont
fondés sur les poids de calage de deuxiéme phase, plut6t
que sur les poids d’inclusion. S’il y a une constante a qui
faitque a‘c, = 1 dansle cas de toutes les personnes £, nous
avons alors toujours [ ‘B’ c, = 1'4" ¢, =1 dans le cas de
toutes les personnes k. Maintenant, inspirés par la
décomposition donnée par (3), c’est-a-dire,

ul t il t
E Y2k =B’Z (cre)d +
k=1 =1

N
(yk_ B tck)(zk -4 tck)t’

k=1

nous proposons 1’estimation du tableau a double entrée en
deux étapes. Dans la premiere étape, le premier terme du
coté droit est estimé en remplacant les coefficients de
régression de population B et 4 par leurs estlmatlonsB et
A. En outre, nous proposons d’estimerY, =Y} c,c;
d’apres 1’estimation combinée

E YE lk(ckck) - Y)E 2k(ckck)

ken, ken,

ol v, k€t Vy représentent les poids (de deuxiéme phase) des
premier et deuxiéme échantillons, et ye[O 1]. Finalement,
le premier terme est estimé d’apres B 2 A. Jusqu’a
maintenant, nous n’avons pas utilisé le petit échantillon
(troisieéme). Si on veut, les estimations de B, A4 et Zc
peuvent étre 1égerement améliorées en utilisant également
I’échantillon de petite taille.

Dans la deuxigéme étape, on estime le tableau complet a
double entrée composé de Y et Z en pondérant le petit
échantillon (troisieme) d’aprés l'estimateur de calage
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assujetti au troisieéme ensemble de contraintes (voir section
2.2), ol B, 4 et ) . sont remplacés par leurs estimations
B, Aet 2 L’estimateur qui est obtenu correspond a

n3 -
E w3(ykzk') :BIECA *
k=1

n3 8
3wy Ble) - A'e) ®)
-1

Le premier terme du c6t€ droit est une estimation pour le
tableau synthétique a double entrée. Cette estimation est
presque non biaisée dans le cas du tableau YZ si 1’hypothése
d’indépendance conditionnelle est confirmée. Nous
signalons que ce type d’estimateur est obtenu essentiel-
lement en appliquant 1a méthode d’appariement statistique
avec contraintes (voir, par ex., Barr et Turner 1980,
Rodgers 1984 ou Rubin 1986). Le deuxieme terme est un
terme de correction utilisé pour obtenir une estimation
presque non biaisée pour le tableau YZ sans I’hypothése
précitée. S’il existe une constante a qui fait que a‘c, =1
dans le cas de tous les éléments échantillonnés, nous
obtenons alors, en prémultipliant les deux c6tés de (8) par
[*, estimateur suivant pour le total de population de Z:

E W3kzkt =(YE Vlkck +(1- Y)Z VZka) =

keny ken, ken,

[ y vzkck') Ad=a ’( b v2kckck’) 4=

ken, ken,

De la mé&me fagon, en postmultipliant les deux c6tés par |,
nous obtenons un estimateur pour le total de population de
Y

E WaVe = (YZ Vil t (1 - Y)E VZka) =

ken, ken, ken,

BA”( > vlkck) = ( > vlkckck) :tAy

ken, ken,

Il s’ensuit que les dénombrements marginaux de cellule du
tableau estimé a double entrée sont les estimateurs a deux
phases pour les totaux de population de Y et Z tels que nous
les avons définis dans la section 3.1.

3.3 Une étude de simulation: intégration
d’enquétes-ménages

Dans la présente sous-section, nous allons comparer les
méthodes de pondération que sont la stratification double
incompléte (présentée en 3.1) et la stratification double
synthétique (présentée en 3.2), a ’aide d’une étude de
simulation. Nous utilisons un ensemble de données qui
provient d’une étude pilote de la Dutch Household
Survey on Living Conditions; voir van Tuinen (1995).
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L’ensemble de données comprend 1 085 dossiers dont on a
observé les variables suivantes: dge (six catégories: 15-24,
25-34, 35-44, 45-54, 55-64, 65 et plus), sexe (deux caté-
gories: homme, femme), possession d’une maison (deux
catégories: oui, non), occupation (cinq catégories: emploi,
entretien ménager, études, travail bénévole, autre) et santé
(deux catégories: oui, non). Aux fins de 1’étude de
simulation, cet ensemble de données est considéré comme
une population finie. On présuppose que les totaux de
population relatifs a 1’dge et au sexe sont connus.

Afin de simuler les méthodes de pondération, nous avons
exécuté un algorithme de Monte Carlo. Nous avons
notamment produit 500 échantillons, de mani¢re indépen-
dante les uns des autres, d’apres un plan d’échantillonnage
a deux phases. Dans la premiere phase, on recueille un
échantillon aléatoire simple d’une taille de 20 500
personnes, avec remplacement. Dans cet échantillon, on
observe I’dge, le sexe et la possession d’une maison. Dans
la deuxieme phase, 1’échantillon recueilli lors de la
premigre phase est divisé de facon aléatoire en deux grands
sous-échantillons d’une taille de 10 000 personnes chacun
et un petit sous-échantillon de 500 personnes; dans I’'un des
grands échantillon, on observe 1’occupation (représentée
par Y), dans I’autre, on observe la santé (représentée par Z),
tandis que dans le petit échantillon, on observe a la fois
I’occupation et la santé. Lors de chaque observation, nous
avons estimé le tableau a double entrée composé de Yet Z
d’aprés quatre méthodes de pondération que nous allons
présenter ci-apres.

L’échantillon de la premiére phase est pondéré au moyen
d’un croisement du sexe et de 1’age qui est utilisé comme
variable de contrdle. 1l s’agit 12 uniquement d’une poststra-
tification avec douze poststrates. D’apres ces poids, les
totaux de population peuvent étre estimés dans le cas de
toutes les variables observées dans 1’échantillon de la
premieére phase et des croisements effectués entre ces
variables. En particulier, nous pouvons reproduire les
totaux de population dans le cas de combinaisons de I’ige
et du sexe, et obtenir des totaux de population estimés dans
le cas de croisements de variables relatives & I’4ge, au sexe
et 4 la possession d’une maison. Maintenant, nous
distinguons deux ensembles de variables communes pour
pondérer les grands sous-échantillons, ainsi que pour
obtenir une estimation pour le tableau synthétique 2 double
entrée composé de Y et Z. Le premier ensemble est une
combinaison de 1’Age et du sexe (12 catégories) et le
deuxieme une combinaison de I’dge, du sexe et de la
possession d’une maison (24 catégories). Dans le cas de
chaque simulation, cela donne deux estimations différentes
pour les dénombrements marginaux, c’est-a-dire deux
estimations différentes pour les totaux de population de ¥
et Z (il est & noter que les deux estimations sont fondées sur
une poststratification) et deux estimations différentes pour
le tableau synthétique a double entrée. Afin de pondérer le
petit sous-échantillon, nous faisons la distinction entre la
méthode de pondération fondée sur la stratification double
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incompléete et la méthode de pondération fondée sur la
stratification synthétique double. Etant donné qu’on utilise
deux ensemble différents de variables communes pour
pondérer les grands sous-échantillons ainsi que pour
effectuer 1’appariement statistique, nous obtenons quatre
ensemble de poids de calage pour chaque cycle de
simulation par rapport au sous-échantillon de petite taille,
qui donne a son tour, dans le cas de chaque cycle de
simulation, quatre tableaux estimés a double entrée
différents composés de Yet Z. Afin de faciliter les calculs,
nous avons utilisé la mesure de distance quadratique dans
I’estimation de calage, ce qui implique que chaque cellule
estimée correspond a une estimation de régression générale.
Enfin, nous avons pris les moyennes et les variances de ces
tableaux a double entrée au cours des 500 simulations. Les
résultats sont indiqués dans les tableaux 5 a 8.

Tableau 5
Stratification double incompléte combinée au premier ensemble
de variables communes

1 2 3 4 5 total
oui 44750 2324 89 2501 59us) 85247
non 61g 1044  1ly, 11 4646 233,
total 5084, 3364, 1004 364, 105,, 1085
Tableau 6

Stratification double incompléte combinée au deuxiéme ensemble
de variables communes

1 2 3 4 5 total
oui 4475, 232y, 8908 2501 595 8524
non 61 104, 115 11,4 4645 2337
total 508, 3364, 1004 365 105, 1085
Tableau 7

Stratification double synthétique combinée au premier ensemble
de variables communes

1 2 3 4 5 total
oui 44755, 2314 8947 2509 592 8515,
non 6lsy 1055 1y, 15, 4635, 234,
total 5083, 3364, 1004, 36 105y, 1085
Tableau 8

Stratification synthétique double combinée au deuxieme ensemble
de variables communes

1 2 3 4 5 total
oui 4475 231m 89 2545, 590 851,17
non 6l 105 1l 1 46, 234,
total 5084, 3364 1004 364, 105, 1085
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Les moyennes observées au cours des 500 simulations
sont presque identiques dans le cas des quatre types
d’estimateur, comme le montrent ces tableaux. 1l est 4 noter
que les dénombrements de cellule indiqués sont arrondis.
Nous avons également calculé le tableau YZ réel a partir de
la population finie. Les dénombrement réels correspondent
exactement aux moyennes qui sont indiquées dans le
tableau 5 (ou 6). Dans le cas de cette simulation, nous en
arrivons a la conclusion que tous les estimateurs comportent
un biais tres faible.

Les variances observées au cours des 500 simulations
sont indiquées entre parenthéses. Les variances relatives
aux dénombrements marginaux estimés des tableaux 5 et 7
coincident parce que ces estimations sont fondées sur le
méme estimateur. Pour la méme raison, les variances
relatives aux dénombrements marginaux estimés des
tableaux 6 et 8 coincident également. Il est a noter que les
variances relatives aux dénombrements marginaux estimés
des tableaux 6 et 8 sont légérement plus faibles que les
variances relatives aux dénombrements marginaux estimés
des tableaux 5 et 7, en raison du plus grand ensemble de
variables communes. Cependant, dans le cas de la plupart
des dénombrements marginaux estimés, cette réduction de
la variance peut étre considérée comme négligeable.

Les tableaux 5 et 6 donnent des variances identiques en
ce qui a trait & tous les dénombrements estimés. Les
variances dans le cas de la plupart des dénombrements
estimés du tableau 7 sont clairement plus faibles que celles
indiquées dans les tableaux 5 et 6. Dans le tableau 8, cette
réduction de la variance est encore plus importante. Dans
le cas de cet exemple, nous en arrivons a la conclusion que
I'utilisation de I’ensemble plus grand de variables
communes avec la premicre méthode de pondération réduit
légerement les taux de variance relatifs aux dénombrements
marginaux estimés, mais n’a pas d’incidence sur les taux de
variance des dénombrements de cellule estimés. Evidem-
ment, I'utilisation de I’ensemble plus grand de variables
communes avec la deuxieme méthode de pondération réduit
également 1égérement les taux de variance des dénom-
brements de cellule marginaux. Enfin, compte tenu de
I’ensemble de variables communes, la méthode de pondéra-
tion fondée sur un appariement synthétique donne des
variances plus faibles dans le cas des dénombrements de
cellule estimés que la méthode fondée sur la stratification
double incompléte.

3.4 Imputation de valeurs tirées d’un des grands
échantillons dans Pautre grand échantillon

Au moyen de deux échantillons de grande taille et du
petit échantillon, on peut créer un échantillon synthétique
dans lequel les valeurs réelles de ¥ et les valeurs prédites
de Z, ou les valeurs prédites de Y et les valeurs réelles de Z
sont enregistrées simultanément. Nous définissons des
prédictions pour les valeurs de Y et Z de maniére analogue
a (7), a savoir
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y:k = l?tck+[~32’ (zk—/f'ck),k=1,...,n2, )]
et
z:k = /f'ck+6.2’ (yk—é’ck),k= l,..,n, (10)
ol
-1
)
B, = EVZk(zk—Atck)(zk—Atck)’ x
k-1
&)
Z:lwy((yk—B'ck)(zk—A ‘)|,
et

-1

!
a, = kz_;vlk(yk—B'ck)(yk—B’ck)’ X

3
kz:l wy, (v, -B'e)(z, -4 ¢c,)|

Dans le cas de chaque (c,,y,), les valeurs de Z peuvent
étre imputées dans le premier grand échantillon au moyen
de (10), £ =1, ..., ny, et de fagon analogue, dans le cas de
chaque (c,, z,), les valeurs de Y peuvent étre imputées dans
le deuxieéme grand échantillon au moyen de (9),
k=1, ..,n, D’apres ces valeurs imputées, nous pouvons
définir les estimations suivantes pour le tableau a double
entrée composé de Vet Z:

ny ny
2 5t t g
Evlkykzk =B ;vlk P

et
n &
4 Ay -
Evzkykzk =B Vop Cp € A+
k=1 k=1

Y wul v - Ble)(z-dley. (12

Une des estimations est fondée sur le premier échantillon
synthétique, 1’autre sur le deuxiéme échantilion synthétique.
En réunissant les échantillons synthétiques, on obtient un
€chantillon synthétique combiné de taille »n, + n,, a partir
duquel on peut établir une estimation combinée pour le
tableau a double entrée. Cette estimation combinée montre
une ressemblance plus étroite avec (8). Il est a noter que
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si C et Z présentent entre elles une corrélation parfaite, le
coté gauche de (11) se réduit a Zk'zlvlkyk zk', c’est-a-dire
que notre tableau estimé a double entrée correspond a un
tableau estimé 4 double entrée pondéré fondé sur le premier
échantillon, comme si les valeurs réelles de Z étaient
imputées dans cet échantillon. De maniere analogue, si C
et Y présentent entrelelles une corrélation parfaire, (12) se
réduitd ¥, v, ¥, 2 -

Un cas particulier important qui doit &tre pris en
considération est celui ol ¢ est une variable nominale.
Dans ce cas, les égalités suivantes sont vérifiées:

t
t ! .
Y v, (cer) = Y vy(c ) = diag [ F],
ken, ken, tu

ainsi (11) et (12) coincident. En outre, nous avons, dans le
cas d’une variable ¢ nominale:

E VlkaZ:;c =

ken,

E Yok ckzkt

ken,

et

E v2k)§kckt =

ken,

E vlkykck"

ken,

Evidemment, si ¢ est nominale, il suffit de créer un
échantillon synthétique qui est fondé soit sur le premier
échantillon synthétique, soit sur le deuxieéme. Dans un cas
comme dans |’autre, les estimations & pondération pour les
tableaux CZ, CY et YZ peuvent étre reconstituées. Enfin,
nous signalons que les valeurs imputées dans tous les
échantillons synthétiques peuvent étre irréalistes. Comme
nous I’avons mentionné dans la section 2.4, les prédictions
calculées peuvent étre remplacées par des valeurs réelles
d’apres un quelconque algorithme.

4. RECAPITULATION

Dans le présent article nous avons décrit une méthode de
pondération qui permet de combiner des informations
provenant de différentes enquétes sur échantillon. La
charniére entre ces enquétes est un ensemble de variables
communes (voir figure 1). Nous prétendons que ces
échantillons devraient étre pondérés selon une structure
séquentielle. Dans un premier temps, nous avons pondéré
les deux échantillons de grande taille en utilisant les valeurs
de X comme variables de controle. D’aprés ces échantillons
pondérés, nous avons pu obtenir une estimation combinée
du total de population de U. Ensuite, les deux échantillons
de grande taille ont été pondérés a nouveau en utilisant
simultanément X et U comme variables de contrdle. Cela
a donné une estimation du total de population de Y et Z.
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A I'aide de méthodes d’appariement statistique, et en
utilisant X et U comme variables communes, nous pouvons
également obtenir une estimation dans le cas d’un tableau
synthétique a double entrée composé de Y et Z. Finalement,
I’échantillon de petite taille a ét€ pondéré d’aprés deux
ensembles de variables de contrdle différents. Le premier
ensemble de variables de contrdle correspondait aux totaux
de population de Y et Z, tandis que le deuxieme ensemble
de variables de contrdle correspondait au tableau synthé-
tique 4 double entrée. L’utilisation du premier ensemble de
variables de contrdle s’apparente fortement a la strati-
fication double incomplete. Le cadre théorique qui est
nécessaire pour créer la deuxieéme méthode de pondération
a été présenté tout au long du présent article. A I’aide des
deux méthodes de pondération, on peut estimer le tableau
YZ (on présuppose tacitement que Y et Z sont des variables
nominales). Les dénombrements marginaux du tableau YZ
relatifs a la premiere méthode de pondération corres-
pondent, par définition des équations de calage, aux totaux
estimés de population de Y (qui est fondée sur le premier
grand échantillon) et de Z (qui est fondée sur le deuxiéme
grand échantillon). Nous avons montré que cette propriété
de cohérence est confirmée dans le cas de la deuxieéme
méthode de pondération. Nous avons également effectué
une étude numérique pour évaluer le rendement des
méthodes de pondération en ce qui a trait aux dénombre-
ments de cellule. Nous avons constaté a cet égard que les
deux méthodes de pondération donnent des tableaux a
double entrée qui sont presque exempts de biais de plan
d’échantillonnage. Les variances simulées (de plan
d’échantillonnage) relatives a la deuxieéme méthode de
pondération semblaient étre plus faibles que les variances
(de plan d’échantillonnage) correspondantes relatives a la
premiére méthode de pondération, en ce qui a trait a tous les
dénombrements de cellule estimés. En principe, on a
présupposé que les variables ¥ et Z étaient des variables
nominales; cependant, nous avons précisé que les idées qui
sont présentée peuvent étre appliquées également dans le
cas de variables Y et Z continues, ou dans le cas d’une
variable Y continue et d’une variable Z nominale.
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