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L a pondération pour la non-réponse
augmente-t-elle la variance des moyennes de sondage?

Roderick J. Little et Sonya Vartivarian *

Résumé
La pondération pour la non-réponse est une méthode courante de traitement de la non-réponse totale dans les sondages. Elle
vise a réduire le biais di a la non-réponse, mais produit souvent un accroissement de la variance. Par conséquent, son
efficacité est souvent considérée comme un compromis entre le biais et la variance. Cette vision est cependant smpliste, car
la pondération pour la non-réponse peut, en fait, réduire le biais ainsi que la variance. Pour réduire le biais de non-réponse,
une covariable de repondération doit avoir deux caractéristiques: elle doit étre corrélée a la probabilité de réponse, d'une
part, et alavariable d'intérét, d autre part. Si cette deuxiéme caractéristique existe, la repondération peut réduire plutét
qu’augmenter la variance d' échantillonnage. Nous présentons une andyse détaillée du biais et de la variance dans le cas
d’'une pondération pour |'estimation d’une moyenne de sondage au moyen de cellules d' gustement. L’analyse donne a
penser que la caractéristique la plus importante des variables a inclure dans la repondération est qu’ elles soient prédictives
des variables d'intérét; la prédiction de la propension a répondre est un objectif secondaire, quoiqu’ utile. Nous proposons
des estimations empiriques de la racine carrée de I’ erreur quadratique moyenne pour déterminer dans quelles circonstances
la repondération est efficace et nous les évaluons au moyen d'une éude en simulation. Un estimateur composite simple
fondé sur la racine de I'erreur quadratique moyenne empirique donne de meilleurs résultats que I’ estimateur pondéré dans

lessimulations.

Motsclés: Données manquantes; correction pour la non-réponse; poids de sondage; non-réponse a une enquéte.

1. Introduction

Dans la plupart des enquétes, certaines personnes échan-
tillonnées ne fournissent pas d’information parce qu'on n'a
pas pu prendre contact avec dles ou qu'elles ont refusé de
répondre (non-réponse totale). La méthode la plus courante
de correction de la non-réponse totale est la pondération, ou
les répondants et les non-répondants sont classés dans des
celules d'gustement d’'gpres des données sur des cova
riables dont les valeurs sont connues pour toutes les unités
échantillonnées, et un poids de non-réonse est calculé pour
les cas compris dans une cdlule proportionnellement a
I'inverse du taux de réponse dans la cdlule. Souvent, on
multiplie le poids de sondage par ces poids de non-réponse
et on normalise le poids globa de sorte que la somme des
poids des cellules soit égale au nombre de répondants dans
I échantillon. Oh et Scheuren (1983) donnent une bonne vue
d' ensemble de la pondération pour la non-réponse. Une
approche apparentée est la pogt-dratification (Holt et Smith
1979), qui s applique lorsque la distribution de la population
entre les cellules d' gjustement peut étre déterminée d aprés
des sources externes, comme le recensement. Le poids est
aors proportionnel au ratio du chiffre de population au
nombre de répondants dans une cellule.

La pondération pour la non-réponse, ou repondération,
est considérée principalement comme un moyen de réduire
le bias di a la non-réponse totde. Ce rble de la

repondération est analogue a celui des poids de sondage et
et relié alapropriété d absence de biais par rapport au plan
de sondage de |'estimateur du total d' Horvitz-Thompson
(Horvitz et Thompson 1952), ou les unités sont pondérées
par I'inverse de leur probabilité de sélection. La pondération
pour la non-réponse peut étre considérée comme une
extension naturelle de cette idée, ou les unités comprises
dans |’ échantillon sont pondérées par I’inverse de leur pro-
babilité d'inclusion, estimée comme éant le produit de la
probabilité de sdection et de la probabilité de réponse,
sachant que I'unité a éé Sdectionnée; I'inverse de la
seconde probabilité est le poids de non-réponse. Bien que
certains moddiseurs soutiennent que la repondération en
vue de corriger le biais n’ est pas nécessaire dans les modéles
ou la pondération n’est pas associée aux variables d' intérét,
en pratique, peu d'entre eux sont préts a émettre une
hypothése aussi forte.

Les poids de sondage réduisent le biais au prix d'un
accroissement de la variance, § la variance du résultat est
congante. Etant donné I'andlogie entre les poids de
non-réponse et les poids de sondage, il parait plausible que
la pondération pour la non-réponse réduise aussi e biais au
prix d' un accroissement de la variance des estimations par
sondage. La notion de compris entre le biais et la variance
est abordée dans certaines discussions de la repondération
pour la non-réponse (Katon et Kasprzyk 1986; Kish 1992;
Little, Lewitzky, Heeringa, Lepkowski et Kesder 1997).
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Kish (1992) présente une formule ssimple pour I’ accroisse-
ment proportionnel de la variance di a la pondération,
disons L, sous I’ hypothése que la variance des observations
et approximativement constante

L=cv?, €]

ou cv et le coefficient de variation des poids des
répondants.

L’ équation (1) est une bonne approximation s lavariable
de cdlule d gustement est faiblement associée aux variables
d'intérét. Cependant, puisqu’ elle donne une approximation
de la variance plutét que de I’ erreur quadratique moyenne,
elle ne mesure pas la réduction possible du biais di a la
non-réponse qui est I’ objectif principa de la repondération
et dle ne s applique pas aux résultats qui sont associés ala
variable de cdllule d gustement, pour lesquels la pondéra-
tion pour la non-réponse peut en fait réduire la variance. Le
fait que la pondération pour la non-réponse puisse réduire la
variance est implicite dans la formule de Oh et Scheuren
(1983) et est mentionné dans Little (1986) lorsque des
cdlules d' gjustement sont créées par tratification visant a
prédire la moyenne. Ce fait se dégage auss de la méthode
connexe de pogt-dratification pour correction de la non-
réponse (Holt et Smith 1979).

Lavariabilité des poids proprement dite ne se traduit pas
nécessairement par des estimations ayant une plus forte
variance: une estimation pour laquelle la valeur de L est
élevée peut avoir une plus petite variance qu’ une estimation
dont la valeur de L est faible, comme I'illustrent les smu-
lations présentées a la section 3. En outre, les Situations ou
la repondération réduit le plus efficacement le biais dd ala
non-réponse sont précisément celles ou dle a tendance a
réduire, et non aaccroitre, lavariance et ou I’ équation (1) ne
s applique pas. Ces situations différent du cas des poids de
sondage et sont reliées ala « superefficacité » que I’on peut
obtenir lorsque les poids sont estimés a partir de I’ échan-
tillon plutét que d' étre des constantes fixées; voir, par exem-
ple, Robins, Rotnitsky et Zhao (1994).

Nous proposons un perfectionnement simple de I’ équa
tion (1), a savoir I'éguation (14) données plus loin, qui
refléte a lafois les composantes de biais et de variance, que
la variable de cellule d’ gjustement soit associée ou non aux
résultats, et est, par conségquent, un indicateur plus précis de
la valeur de la pondération des estimations et des variables
de cdlule dgustement. Dans les enquétes polyvaentes
comportant de nombreux résultats, |’ approche type consiste
a appliquer la méme pondération pour la non-réponse a
toutes les variadbles, en supposant implicitement que la
vaeur de la réduction du biais di a la non-réponse pour
certaines variables fait plus que compenser I" accroissement
éventuel de la variance pour d'autres. Notre estimation
empirique de I'erreur quadratique moyenne permet un
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simple perfectionnement de cette stratégie, a savair la res-
triction de la repondération au sous-ensemble de variables
pour lesquelles elle réduit I'erreur quadratique moyenne
etimée. Nous évaluons cette dratégie composite dans
I’é&ude en simulation présentée a la section 3 et montrons
qu' elle présente certains avantages par rapport a la repondé-
ration de toutes les variables de résultat. Comme nous le
mentions a la section 4, d’'autres approches présentent
d’ encore meilleures propriétés gatistiques, mais elles pro-
duisent des poids différents pour chaque variable, ce qui
rend leur mise en cauvre et leur explication aux utilisateurs
des données d’ enquéte plus fastidieuses.

2. Repondération pour la non-réponse
pour une moyenne

Supposons qu’ on sélectionne un échantillon de n unités.
Nous envisageons I'inférence pour la moyenne de popu-
lation d'une variable é&udiée Y sujette ala non-réponse. Par
souci de smplicité et pour nous concentrer sur la question
de la correction pour la non-réponse, NOUS SUPPOSONS que
les unités sont sdlectionnées par échantillonnage aéatoire
smple. En général, les remarques faites ici au sujet de la
repondération pour la non-réponse s appliquent auss a des
plans de sondage complexes, quoique les détails techniques
deviennent plus compliqués.

Nous supposons que | es répondants et |es non-répondants
peuvent étre classés dans C cdlules d gjustement d'aprés
une covariable X. Soit M un indicateur de données
manquantes dont la valeur est 0 pour les répondants et 1
pour les non-répondants. Soit n,,. le nombre d'individus
échantillonnés avec M =m, X=c¢; m=0,%;c=1 ...,C,
N, =Ny + N, représente le nombre d'individus échantil-
lonnés dans lacellule ¢, n, =%5, Ny, & N = Y5, ng,
les nombres totaux de répondants et de non-répondants, et

P. =N, /N, Poc =Nge /Ny, l€S proportions de cas échan-
tillonnés et répondants dans la cellule ¢. Nous comparons
deux estimations de la moyenne de population u deY, a
savoir lamoyenne non pondérée

C

Yo = Z Poc Yo @
c=1
ol Y,. est lamoyenne pour les répondants dans lacellulec,
et lamoyenne pondérée
C C

yw = z pc VOC :z Wc pOc VOC’ (3)

c=1 c=1
ou les répondants dans la cdlulec sont pondérés par
inverse du taux de réponse w, =p,/ py.. L'esti-
mateur (3) peut &re considéré comme un cas particulier de
I’ estimateur par régression, ou les valeurs manquantes sont
imputées par la régression de Y sur les indicateurs pour les
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celules d’ gustement. Nous comparons le biais et I'erreur
quadratique moyenne de (2) et (3) sous le modéle suivant,
qui traduit les caractéristiques importantes du probléme.
Nous supposons que, sachant la taille d'échantillon n, les
cas échantillonnés suivent une loi multinomiale sur le
tableau de contingence (C x 2) basé sur la classification de
M et X, avec les probabilités de cellule

Pr(M =0, X =€) = 0,; Pr(M =1, X =¢) = (1 ),

ou ¢=Pr(M =0) et la probabilité marginale de réponse.
Laloi conditionnelle de X sachant M =0 et n, est multi-
nomiae avec les probabilités de cdlule Pr(X=c|M=0) =
o, € laloi marginde de X sachant n est multinomiale
avec I'indice n et les probabilités de cellule

Pr(X =c¢) = omoc + 1~ 0)m,c =1,

disons. Nous supposons que la loi conditionnelle de Y
sachant M =m, X =c est de moyenne . € de variance
constante 6. Les moyennes de Y pour les répondants et les
non-répondants sont

c c
Lo = Z Toclocs Mg ZZ Te My

c=1 c=1

respectivement, et la moyenne globalede Y est p=¢u, +
(- 0)u;.

Sous ce modédle, lamoyenne et la variance conditionnelles
de y, sachant {p.} sont, respectivement, 35, p.o. €
6%YS, p?/n,. Donc, lebiasde y, est

b(yw) = Z ch(HOc _uc)!

ou m, et u, sont laproportion et la moyenne de population
deY danslacellule c. Celapeut s écrire

b(y.,,) =Ho — M, 4
ol [o=XS M. Uy €t la moyenne des répondants
«corrigée» pour les covariables et =Y, . et la
vraie moyenne de population de Y. La variance de y,, est
égde ala somme de la valeur prévue de la variance condi-

tionnelle et de la variance de son espérance conditionnelle,
et est approximativement

V(Ya) :(1+7\')02/n0+z e (Mo —Hlo)*/ 1, ©)

ol A=3S, m, (. /Ty, —1)?) estI'analogue de popula-
tion de la variance des poids de non-réponse {w_}, qui est
identique a L dans I'équation (1), puisque les poids sont
rééchelonnés de sorte que leur moyenne soit égale aun. La
formule de la variance de la moyenne pondérée dans Oh et
Scheuren (1983), dérivée sous la perspective de quasi-
randomisation, se réduit a(5) s I’ on suppose que lavariance
dans les cellules est constante e que I'on ignore les
corrections pour population finie et les termes d ordre
1/n”. L erreur quadratique moyenne (eqm) de ,, est aors
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eam(y,,) = b* (V) +V(¥,,)- (6)
L’ erreur quadratique moyenne de la moyenne non pondérée
(2) est donnée par

eam(Y,) = b (¥,) +V(Yo), )
ou

b(¥o) =b(¥w) + 1o — Ho. ®
et lebiaiset

C
V(70)=02/n0+z Toe (Mo —Ho)? /Ny, ©
c=1
est la variance. Donc, la différence (disons A) entre les
erreurs quadratiques moyennes est

A=eqm(y,) - eam(y,,) =B +V, -V,, ou
B=(u, _Ho)2 +2(1o — o) (Mg — W),

C

C
Vl :z TEOC(!'LOC _p‘o)z/no _Z Tl:c(p«oC _ﬁo)2 /n,
c=1

c=1
V, =Ac’/n, (10)

I’équation (10) et son interprétetion détaillée fournissent les

résultats principaux de I'article; il convient de souligner que

les termes positifs dans (10) favorisent I’ estimateur pondéré

Yw-

ad Le premier terme B représente I'effet sur I'erreur
quadratique moyenne de la réduction du biais due a
I'gjustement sur les covariables. 1l et d'ordre un et
domine de plus en plusla EQM amesure qu’ augmente
la taille de I'échantillon. S u<pg, <p, ou p, <
L, <u, aors larepondération a réduit le biais de la
moyenne des répondants et les deux composantes de B
sont positives. En particulier, s les données man-
quantes le sont au hasard (Rubin 1976; Little et Rubin
2002), en ce sens que les répondants congtituent un
échantillon aéatoire des cas échantillonnés dans
chague cellule c, alors [, =u et la repondération
élimine le biais de la moyenne non pondérée. La
correction du biais est

C
Lo _l’-IO :Z Toc (1_Wc)(MOc _HO)!

c=1
s I'on ignore les différences entre les poids et leurs
espérances. Il sagit de z&o a O(1) s la non-réponse
n'est pas reliée aux celules d' gustement (auquel cas
w, =1 pour tout c) ou que le résultat n'est pas relié
aux cdlules d gjustement (auquel cas py. =W, pour
tout c). Donc, une réduction importante du biais
nécessite des variables de cdlules d’ gjustement reliées
alafois a la non-réponse et au résultat d'intéré, fait
qui a éé souligné par plusieurs auteurs. On pense
souvent que le conditionnement sur les caractéristiques
observées des non-répondants réduira le biais, mais il
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convient de souligner que cela n'est pas garanti; il et
possible que la moyenne corrigée s écarte davantage,
en moyenne, de lamoyenne réelle que la moyenne non
corrigée, auquel cas larepondération empire le biais.

b) L'effet de la repondération sur la variance est
représenté par V, —V,.

c) Pour lesrésultats Y qui ne sont pas reliés aux celules
d gustement, p,. =l, pour tout ¢, V, =0, € la
repondération accroit la variance, puisque V, est
positive. L’équation (10) réduit alors la verson en
population de la formule (1) de Kish. Les variables
d gjustement de cdlule qui sont de bons prédicteurs de
la non-réponse font plus de tort que de bien dans cette
situation, puisqu’ elles accroissent la variance des poids
sans réduire le biais; maisil n’existe aucun compromis
entre le biais et la variance pour ces résultats, puisqu’il
n'y aucune réduction du biais.

d) S lavaiabledecdluled gustement X n'est pasreliée
a la non-réponse, dors A et O(/n) &, par con-
Séguent, V, a un ordre de veriabilité plus faible que
V,. Le terme V, a tendance a é&re postif, puisque
T Moo (Moo —Ho)* = TEa Moo (Moo —Ho)?, €t le
diviseur n dans le deuxiéme terme est plus grand que le
diviseur n, dans le premier terme. Donc, dans ce cas,
larepondération atendance an’avoir aucun effet sur le
biais, mais €lle réduit la variance dans la mesure ot X
et un bon prédicteur du résultat. Ceci contredit la
notion selon laguelle la repondération accroit la
variance. La « superefficacité » mentionnée plus haut
qui résulte de I’ estimation des poids de non-réponse a
partir de I’ échantillon est illustrée par le fait que, s les
données sont manquantes compléetement au hasard,
alorsle «vra » poids de non-réponse est une constante
pour toutes les unités répondantes. Par conségquent, la
pondération au moyen des « vrais» poids produit (2),
qui est moins efficace que la pondération par les poids
« estimés », qui produit (3).

€0 S la variable de cdlule d'gustement est un bon
prédicteur du résultat et également un prédicteur de la
non-réponse, aors la valeur de V, est de nouveau
faible, parce que la variance résiduelle 6° est réduite
et cellede V, est généralement positive en vertu d'un
argument semblable & celui exposé au pointd). Le
terme Y5, mo. (W —Mo)° peut sécarter plus de
>, m (o, —Hy)? , parce que les poids sont moins
semblables, mais cette différence pourrait ére positive
ou négative, et les différents diviseurs semblent plus
susceptibles de déterminer le signe et |a taille de V; .
Donc, larepondération a tendance aréduire alafoisle
biais et lavariance dans ce cas-ci.
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f) L'éguation (9) peut étre appliquée au cas de la
post-siratification sur les chiffres de population, en
posant que n représente lataille de la population plutét
que la taille d'échantillon. S I'on suppose que la
population est grande, le deuxieme terme de V, dis-
paralt essentiellement, ce qui augmente la possibilité
de réduction de la variance quand les variables formant
les post-drates sont prédictives du résultat. Cette
observation est une réplication de résultats antérieurs
sur la post-dratification (Holt et Smith 1979; Little
1993).

Un sommaire qualitatif smple des réaultats a) af) de la
section 2 est présenté au tableau 1, qui indique la direction
du biais et la variance quand les associations entre les
cellules d' gjustement et le résultat ains que I'indicateur de
données manquants sont fortes ou fables. De toute évi-
dence, la repondération n'est efficace que pour les résultats
qui sont associés a la variable de cdlule d gustement,
puisque autrement, elle accroit la variance sans réduction
compensatoire du biais. Pour lesrésultats qui sont associésa
la variable de cdlule d’ gjustement, la repondération accroit
la précision et réduit également le biais S les variables de
cdluled gjustement sont reliées alanon- réponse.

Tableau 1
Effet de larepondération sur le biais et sur lavariance
d’une moyenne, selon laforce de I’ association des variables
de cellule d' gjustement avec la non-réponse et le résultat

Association avec le résultat

Association avec lanon-réponse  Faible Forte
Cdlulel Cdlule3
Faible Bias: ---  Bias: -
Va : --- Va: |
Cdlule2 Cdlule4
Forte Bias: --- Biais: |
Va: 1 Var: |

Il est utile de disposer d' estimations de la EQM de y, et
Y, Qui peuvent ére caculées d'apres les données
observées. Soit Sgc = Ziec(yi - )70(:)2 /(nOc _l) la var
riance d échantillon des répondants dans la celulec,
s? =35, (Ng. —1sg. /(n,, —C) la variance globade &
I"intérieur des cellules et s =3 (Y, —¥,)?/ (n, —1) la
variance d’ échantillon totale des valeurs des réponses. Nous
utilisons les expressions approximativement sans biais qui
suivent, sous I’ hypothése que les données sont manquantes
au hasard (MAR pour missing at random) :

edm(Y,) = BZ(¥5) +V (o), (11

U V(Yo) =5/, et
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éz()70) = max{O, (yw - 70)2 _Vd}

]

Z Pic (700 - y(()l))z /nl
c=1

Vg =(n, /1)’

C
+z pOC(VOC_VO)Z/nO ' (12)
c=1

C
+SZ Z (plc - pOc)zanc
c=1

ol ¥ =3 PV, & V, etime la vaiance de
(Y., —¥o) et estinclusdans (12) comme correction du biais
pour (¥, —Y,)° en tant questimation de B?(y,), en
suivant I exemple de Little et coll. (1997). En outre

&AM(Y,,)=V (¥, )=(+L)S" INo+. P (Yoo =Ya)* /- (13)

S nous soustrayons (11) de (13), I'écart entre les erreurs
quadratiques moyennesde y,, et Y, et dorsestimé par

D=Ls?/ny,—(s5—s%)/n,

C ~
+ z Pe (Yoc — yw)2 In-B? (Vo). (14
c=1
Il s'agit du perfectionnement de (1) que nous proposons, qui
est représenté par le premier terme du deuxiéme membre de
(14).

3. Etudeen ssimulation

Nous incluons des smulations pour illustrer le biais et la
variance de la moyenne pondérée et non pondérée pour des
ensembles de paramétres représentant chague cellule du
tableau 1. Nous comparons aussi les approximations anay-
tiques de I'erreur quadratique moyenne (MSE) dans les
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équations (6) et (7) et leurs estimations fondées sur un
échantillon (11) et (13) a la MSE empirique sur des
échantillons répétés.

3.1 Paramétres de superpopulation

Les spécifications de la simulation pour la loi conjointe
de X et M sont décrites au tableau 2. L’ échantillon suit
gpproximativement une loi uniforme sur la variable de
cellule d' gjustement X, qui compte C =10 cdlules. Nous
choisissons deux taux de réponse marginaux, soit 70 %, qui
correspond a une valeur de sondage typique et 52 %, qui est
une valeur plus extréme pour accentuer |es différences entre
les méthodes. Nous simulons trois lois de M sachant X afin
de modéiser une association forte, moyenne ou faible.

Les lois smulées de la variable d'intéré Y sachant

M =m, X =c sont présentées au tableau 3. Elles ont toutes
laforme

[Y|M=m, X=c]~N(@B, +B, X, 7).

Trois ensembles de vaeurs de (B;,c6?) sont smulés
pour modéliser les associations forte, moyenne et fable
entre Y et X. L’ordonnée a I’ origine B, est choise de sorte
gue lamoyenne globale de Y soit 1 = 26,3625 pour chaque
scénario.

Nous avons simulé un biais d’ échantillon répété de taille
Nn=400 e n=2000 pour chague combinaison de para
meétres dans les tableaux 2 et 3. Les échantillons pour les-
quels n,, =0 pour toutc ont éé exclus, puisque | esti-
mation pondérée ne peut ére caculée; en pratique, certaines
cellules seraient probablement groupées dans de tels cas.
Les nombres de simulations exclues sont présentés au
tableau 4.

Tableau 2
Pourcentage de cas échantillonnés dans |a cellule d’ gjustement X et la cellule d'indication de données manquantes M

a Taux deréponse globa =52 %

Association X 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
entre
M et X
1 Forte M=0 0,55 1,00 4,01 4,52 5,04 5,55 6,06 6,58 9,14 9,96
M=1 8,69 9,00 6,01 5,53 5,04 454 4,04 354 1,02 0,20
2. Moyenne M=0 2,77 3,50 4,01 452 504 555 6,06 6,58 711 7,62
M=1 6,47 6,50 6,01 553 504 454 4,04 354 3,05 2,54
3. Fable M=0 4,62 515 521 528 534 5,40 545 552 5,58 564
M=1 4,62 4,85 4381 477 473 4,69 4,65 4,60 457 452
b. Taux de réponse global = 70 %
Association X 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
entre
M et X
1 Forte M=0 0,55 3,00 6,51 7,04 7,55 8,07 8,59 911 9,64 9,96
M=1 8,69 7,00 3,51 3,02 2,52 2,02 152 1,01 0,51 0,20
2. Moyenne M=0 4,44 530 581 6,33 6,85 737 7,88 8,40 8,93 945
M=1 4,80 4,70 421 3,72 322 2,72 2,22 1,72 1,22 0,71
3. Fable M=0 6,19 6,85 6,91 6,98 7,05 711 717 7,24 7,31 737
M=1 3,05 3,15 311 3,07 3,02 2,98 2,93 2,88 2,84 2,79
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Tableau 3
Paramétres pour [Y |[M =m, X =c] ~ N(By + B;C, 6°)
Association entre i o2 p?
Yet X
1 Forte 4,75 46 ~0,80
2. Moyenne 3,70 122 ~048
3 Faible 0,00 234 0,00

YL

Nous avons smulé un biais d' échantillon répété de taille
n=400 e n=2000 pour chague combinaison de para
métres dans les tableaux 2 et 3. Les échantillons pour
lesquels ny, =0 pour tout ¢ ont été exclus, puisque |’ esti-
mation pondérée ne peut ére caculée; en pratique, certaines
cellules seraient probablement groupées dans de tels cas.
Les nombres de smulations exclues sont présentés au
tableau 4.

Tableau 4
Nombre de répliques exclues parce qu’ une cellule
ne contenait aucun répondant

Taux de réponse

Association Association 52% 70%
entre M et X entre Y et X
Forte Forte 134 113
Moyenne 120 117
Faible 131 104
Moyenne Faible 1 0

3.2 Comparaisonsdu biais, delavariance et dela
racinedel’erreur quadratique moyenne,
et leursestimations

Les résultats sommaires du calcul empirique du biais et
de laracine de I erreur quadratique moyenne (REQM) sont
présentés au tableau 5. Nous pouvons comparer la valeur
empirique de la REQM de la moyenne pondérée aux
estimations suivantes, présentées au tableau 5, qui corres-
pondent & la moyenne sur 1000 répliques, a savoir la
REQM estimée d'gpres I'équation (1) empirique de Kish,
C est-adire

&My, (V) = @+ L)s7 / ny,
ousy =2 (¥~ o)/ (ny ~2), (15
i=1

laREQM anal ytique provenant des équations (6) et (7), et la
REQM estimée d' gprés les équations (11) et (13).

Comme I'ont suggéré Oh et Scheuren (1983), nous in-
cluons dans les deux derniéres colonnes du tableau 5 le biais
et la REQM empirique moyens d’une moyenne composite
basée sur le choix, entre y,, e y,, de cele dont I’esti-
mation de |’ erreur quadratique moyenne fondée sur I’ échan-
tillon est la plus faible. Le biais empirique relativement au
parametre de population est présenté pour tous les esti-
mateurs. Nous incluons auss le biais et la RMSE de la
moyenne avant suppression des cas de non-réponse.

Statistique Canada, N° 12-001-XPB au catalogue

Le tableau 5a donne les résultats des ssmulations pour un
taux de réponse de 52 %. Les lignes sont éiquetées d apres
les quatre cdllules du tableau 1, ou les associations moyenne
et forte sont combinées. Pour chaque ligne, la plusfaible des
REQM pour les moyennes des répondants non pondérée et
pondérée figure en caracteres gras, indiquant la supériorité
de laméthode correspondante.

Les quatre premiéres lignes du tableau 5a correspondent
alacdlule 4 du tableau 1, avec une association moyenne/
forte entre Y & X, & une association moyenne/forte entre M
et X. Dans ces cas, la REQM de y,, est beaucoup plus
faible que cdle de y,, témoignant du fait qu'une part
importante du biaisde Y, est éliminée par larepondération.

Les deux lignes suivantes du tableau 5a correspondent a
la cellule 3 du tableau 1, avec une association moyenne/
forte entre Y et X, et une association faible entre M et X.
Dans ces cas, le biais de y, n'est plus important, mais la
précision de y, Sest améliorée, particulierement quand
I'association entre Y e X est forte. 1l sagit de cas ol la
repondération réduit la variance au lieu de I’ accroitre. Les
estimations analytiques de la RMSE et les estimations sur
échantillon s approchent des estimations empiriques de la
RMSE, tandis que I’ équation de Kish la surestime, comme
le prédit lathéorie exposée alasection 2.

Les deux lignes suivantes du tableau 5a correspondent a
la cellule 2 du tableau 1, ou I'association entre Y et X et
faible et |"association entre M et X est moyenne ou forte.
Dans ces cas, laMSE de y,, est plus grande que celle de
Y- Ces cas illustrent des Stuations ou la repondération
accroit la variance, sans réduction compensatoire du biais.
Laderniereligne correspond alacellule 1 du tableau 1, avec
des associations faibles entre M et X et entre Y e X. La
moyenne non pondérée a une REQM plus faible dans ces
conditions, mais I'accroissement de la REQM di a la
repondération est négligeable. Pour les trois dernieres lignes
du tableau 5a, la REQM pour I'équation de Kish est
semblable a celle produite au moyen de la formule analy-
tique de la section 2 et aux estimations empiriques fondées
sur cette formule, et toutes ces estimations s approchent de
laREQM empirique.

Les deux derniéres colonnes du tableau 5a donnent le
biais et la REQM empiriques avec la méhode composite
condstant a choisir y,, ou y, dapres la REQM estimée.
Pour les simulations des six premiéres lignes, I’ estimateur
composite est le méme que Y,, €, par conségquent, détecte
et dimine le biais de la moyenne non pondérée. Pour les
smulations dans la cdlule 1 (derniere ligne), I’ estimateur
composite donne les mémes réaultats que y,, ou Y,,
comme il fallait 'y attendre puisque y,, & Y, donnent des
résultets trés semblables dans ce cas. Pour les simulations
danslacellule 2 qui ne sont pas favorables ala pondération,
la racine de I'erreur quadratique moyenne de I’ estimateur
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composite est plus faible que celle de y,,, mais considéra-
blement plus élevée que celle de y,, cequi donne a penser
que, pour les conditions de cette smulation, la EQM empi-
rique donne la capacité limitée de choisir le meilleur esti-
mateur dans des échantillonsindividuels.

Néanmoins, I’ estimateur composite est, dans I’ ensemble,
le meilleur des trois pris en considération dans cette simu-
lation.
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Le tableau 5b donne les réaultats pour le taux de réponse
de 70 %. Le profil des résultats et fort semblable acelui du
tableau 5a. Comme prévy, les différences entre les méthodes
sont plus petites, quoiqu’ éles demeurent considérables pour
nombre de lignes du tableaw.

Tableau 5a

Résultats sommaires des estimateurs basés sur 1 000 échantillons répétés pour C = 10 cellules d’ gjustement, limitées aux
échantillons répétés pour lesquels ny. >0 pour tout c. Le taux de réponse est de 52 %. Les valeurs sont multipliées par 1 000

Association avec lescelules Moyenne
d’ gustement basée sur X non pondérée

Moyenne Moyenne avant Moyenne
pondérée suppression composite

Cdllle (M,X) (Y,X) n__ Bias REOM REQM REQM
emp. emp. andytique' ext?

Bias REOM REOM REOM REOM  Bias REOM  Bias REOM
emp. emp. Kish® andytique’ est® emp. emp. emp. emp.

4 Forte Forte 400 6955 7024 7055 6974 0 1057 1410 956 988 -38 795 0 1057
2000 7008 7020 7006 7015 -2 424 608 427 434 12 342 -2 424
4 Forte Moyenne 400 5376 5471 5536 5404 -33 1264 1510 1216 1297 21 776 -33 1264
2000 5424 5441 5466 5466 -41 561 650 545 559 -30 338 -41 561
4 Moyenne Forte 400 3664 3794 3809 3754 -4 816 1071 835 842 6 741 -4 816
2000 3703 3731 3700 3712 7 369 473 373 374 4 337 7 369
4 Moyenne Moyenne 400 2838 3006 3042 2991 —-18 938 1095 954 970 -9 747 -18 938
2000 2864 2900 2898 2893 -2 426 483 426 428 6 335 -2 426
3 Faible Forte 400 476 1148 1113 1178 40 823 1050 823 828 30 764 40 823
2000 376 587 614 595 -11 361 465 368 368 -3 333 -11 361
3 Faible Moyenne 400 350 1106 1095 1134 13 927 1063 925 939 -16 762 13 927
2000 287 565 563 559 -20 429 470 413 414 -22 353 -20 429
2 Forte Faible(0) 400 56 1070 1056 1275 96 1658 1613 1518 1631 28 793 83 1410
2000 -11 464 473 567 -26 698 698 679 699 -19 337 -25 620
2 Moyenne Faible(0) 400 9 1042 1053 1077 27 1122 1112 1097 1125 21 772 -12 1074
2000 -4 474 471 480 =11 491 491 491 493 11 340 -9 481
1 Faible Faible(0) 400 -30 1038 1050 1055 -30 1053 1064 1050 1076 -30 752 -30 1040
2000 -2 472 469 469 -1 474 470 469 471 -8 343 -1 472
1 Calculée en utilisant I équation (7)
2 Calculée en utilisant I équation (11)
% Calculéeen utilisant I’ équation (15)
4 Calculée en utilisant I' équation (6)
5 Calculée en utilisant I équation (13)
Tableau 5b

Résultats sommaires des estimateurs basés sur 1 000 échantillons répétés pour C = 10 cellules d’ gjustement, limitées aux
échantillons répétés pour lesquels ny. >0 pour tout c. Le taux de réponse est de 70 %. Les valeurs sont multipliées par 1 000

Association avec lescelules Moyenne
D’ gjustement basée sur X non pondérée

Moyenne Moyenne avant Moyenne
pondérée suppression composite

Cdlue (M,X) (Y,X) n__ Bias REOM REQM REQM
emp. emp. anaytique® est.’

4 Forte Forte 400 4692 4810 4893 4860
2000 4827 4841 4839 4854
4 Forte Moyenne 400 3581 3716 3855 3733
2000 3763 3784 3778 3777
4 Moyenne Forte 400 2666 2812 2878 2837
2000 2732 2760 2767 2761
4 Moyenne Moyenne 400 2104 2282 2315 2291
2000 2146 2180 2170 2165
3 Faible Forte 400 217 906 954 980
2000 312 513 506 502
3 Faible Moyenne 400 251 922 942 960
2000 224 44 472 471
2 Forte Faible(0) 400 0 952 915 1131
2000 -11 416 409 485
2 Moyenne Fableg0) 400 22 911 910 920
2000 23 418 407 411
1 Faible Faible(0) 400 1 914 914 912

2000 4 402 408 408

Bias REOM REOM REOM REOM Bias REQOM  Bias REQM
emp. emp. Kish® andytique® et emp. emp.  emp. emp.
—-133 1129 1192 839 8% -129 998 -133 1129

-20 400 529 398 405 -5 334 -20 400
-133 1266 1250 1075 1097 -128 917 -127 1284
-9 501 5% 481 490 11 343 -9 501
-58 803 910 794 79 -49 772 -58 803
-6 353 406 35 35 -9 333 -6 353
-28 833 924 854 861 43 751 -28 833
13 370 411 382 382 10 334 13 370
-81 797 911 790 793 =77 771 -81 797
2 365 405 3B3 33 4 349 2 365
15 804 916 845 852 26 727 15 84
-14 370 408 378 379 -15 327 -14 370
35 1445 1349 1298 1358 1 807 26 1292
-41 608 598 580 599 -4 347 -31 535
24 942 936 930 946 2 757 21 925
20 425 416 416 417 15 344 19 420
2 917 916 914 926 -5 751 1 914

4 403 409 408 410 6 331 4 402

© Calculée en utilisant I’ équation (7)
7 Calculée en utilisant I’ équation (11)
8 Calculée en utilisant I’ équation (15)
9 Calculée en utilisant I’ équation (6)
10 Calculée en utilisant I’ équation (13)
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4. Discusson

Les réaultats des sections 2 e 3 ont des incidences
importantes en ce qui concerne I'utilisation de la pondé-
ration comme outil de correction pour la non-réponse totale.
Les enquétes comptent souvent de nombreuses variables de
résultat auxquelles est habituellement appliquée la méme
pondération. L’analyse de la section 2 et les smulations de
la section 3 donnent a penser que I'on pourrait obtenir de
meilleurs résultats en estimant I’ erreur quadratique moyenne
des moyennes pondérée et non pondérée, et en limitant la
pondération aux cas pour lesquels cette relation est im-
portante. Une approche plus perfectionnée consiste & appli-
quer des modéles a effets aéatoires pour réduire les
coefficients de pondération, de telle fagon que la réduction
soit plus importante pour les résultats qui ne sont pas
fortement corrélés aux covariables (par exemple, Elliott et
Little 2000). Une autre option souple est I'imputation
fondée sur les modéles de prédiction, puisque ces derniers
permettent d utiliser des prédicteurs échelonnés par inter-
valles ains que des prédicteurs catégoriques, et de laisser
tomber les interactions afin d’intégrer un plus grand nombre
d effets principaux. L'imputation multiple (Rubin 1987)
peut étre utilisée pour propager I’incertitude.

Quand on dispose de beaucoup dinformation sur les
covariables, une fagon intéressante d'aborder la générali-
sation a des corrections par catégorie de pondération con-
siste a créer un score de propension pour chague répondant
d' aprés une régression logistique de I'indicateur de non-
réponse sur les covariables, puis de créer des cdlules
d' gustement de ce score. Les méthodes axées sur le score
de propension ont é¢é élaborées au départ dans le contexte
des cas appariés et des témoins dans les éudes par obser-
vation (Rosenbaum et Rubin 1983), mais sont appliquées
asxz fréguemment aujourd hui dans le contexte de la
non-réponse totale (Little 1986; Czagka, Hirabayashi, Little
et Rubin 1987; Ezzati et Khare 1992). Ici, I'andyse laisse
entendre que, pour que cette approche soit productive, le
score de propension doit étre prédicteur des résultats.
Vartivarian et Little (2002) considerent des cellules d’ gjuste-
ment basées sur la classification conjointe en fonction de la
propension a répondre, ains que des prédicteurs sommaires
des résultats afin de tirer parti des associations résiduelles
entre les covariables et |e résultat aprées correction pour tenir
compte du score de propension. L’exigence que les vari-
ables de cdlule d gjustement prédisent les résultats éaye
cette approche.

L’analyse présentéeici pourrait ére éendue de plusieurs
fagons. Les termes de deuxieme ordre figurant dans I’ ex-
pression de la variance sont ignorésici; S'ils étaient inclus,
ils pénaliseraient la repondération fondée sur un grand
nombre de petites cellules d gustement. Les corrections
pour population finie pourraient &re incluses, maisil semble
peu probable qu elles aient une incidence sur les principales
conclusions. |l serait intéressant de voir dans quelle mesure
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les résultats peuvent étre généraisés a des plans d échan-
tillonnage complexes comportant une mise en grappe et une
gratification. En outre, il serait utile d’analyser minutieuse-
ment les effets de la pondération pour la non-réponse sur le
biais et la variance d' autres statistiques que les moyennes,
comme les moyennes de sous-classe ou les coefficients de
régression. Nous nous attendons a ce que nombre de ces
anayses indiquent aussi qu'il est important que les variables
de cdlule d' gjustement prédisent le résultat, mais d autres
points intéressants pourraient également s en dégager.
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