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L’estimation des flux bruts dans les enquétes a base de sondage double

Yan Lu et Sharon Lohr '

Résumé

Les flux bruts sont souvent utilisés pour étudier les transitions concernant la situation d’emploi ou d’autres variables
catégoriques chez les individus formant une population. Dans les enquétes longitudinales a base de sondage double, pour
lesquelles des échantillons indépendants sont tirés de deux bases de sondage afin de réduire les colits d’enquéte ou
d’améliorer la couverture, 1’estimation efficace et cohérente des flux bruts peut poser des défis, a cause des plans de sondage
complexes et des données manquantes dans I’un ou ’autre échantillon, ou les deux. Nous proposons des estimateurs des
flux bruts dans les enquétes a base de sondage double et examinons leurs propriétés asymptotiques. Puis, nous estimons les
transitions entre les situations d’emploi en utilisant des données provenant de la Current Population Survey et de la Survey

of Income and Program Participation.

Mots clés :
manquantes.

1. Introduction

A I’heure actuelle, de nombreuses enquétes sont congues
en vue de suivre les mémes personnes a intervalle de temps
régulier afin que des quantités longitudinales, telles que les
transitions entre les situations d’emploi ou les situations de
pauvreté puissent étre étudiées. Par exemple, aux Etats-
Unis, la Current Population Survey (CPS; United States
Census Bureau 2006) s’appuie sur un plan de sondage a
panel rotatif en vertu duquel les personnes habitant 1'unité
de logement sélectionnée pour I’enquéte sont interviewées
pendant quatre mois d’affilée, cessent de I’étre pendant huit
mois, puis sont de nouveau interviewées pendant quatre
mois consécutifs. Ce plan permet d’estimer des quantités
liées aux changements qui surviennent chez les individus au
cours du temps. Puisque de nombreuses réponses aux
enquétes sont catégoriques, les flux bruts, qui sont des
transitions entre états d’une variable catégorique au cours du
temps, sont particuliérement importants.

Le tableau 1 donne les nombres d’occurrences d’une
variable catégorique mesurée a deux périodes dans une
population de N unités. A la période 1, la variable peut se
trouver dans 'un de » états, et a la période 2, elle peut se
trouver dans 'un de ¢ états. L’exemple qui suit illustre le
tableau 1. Dans I’é¢tude des changements de situation
d’emploi, nous pourrions avoir » =2 et ¢ =2, I’état 0
représentant le chomage et I’état 1, I’emploi. Alors, X,
donne le nombre de membres de la population qui sont en
chomage aux deux périodes, X, est le nombre qui sont
occupés a la période 1, mais en chomage a la période 2,
X,, estle nombre total en chomage a la période 1, et ainsi
de suite. Nous voulons calculer les estimations et les erreurs-
types des flux bruts X,, k=0,..,r-1,7/=0,..,c—1,
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en utilisant des données d’enquéte. En pratique, cet exercice
est parfois compliqué a cause des données manquantes et
d’autres problémes.

Méme si des estimations transversales successives per-
mettent d’évaluer une variation des taux de chomage au
cours du temps, seule une enquéte longitudinale permet
d’étudier des questions telles que la persistance du chomage
chez les individus. L’estimation des flux bruts en utilisant
des données d’enquéte a été étudiée par de nombreux
auteurs, dont Chambers, Woyzbun et Pillig (1988), Hocking
et Oxspring (1971), Blumenthal (1968), Chen et Fienberg
(1974), Stasny (1984, 1987), ainsi que Stasny et Fienberg
(1986). La plupart de ces travaux portaient sur des méthodes
en vue d’obtenir des estimateurs du maximum de vraisem-
blance (EMV) pour les fréquences de cellules attendues
dans les tables de contingence en se servant de données
partiellement croisées. Pfeffermann, Skinner et Humphreys
(1998) ont proposé des estimateurs qui tiennent compte des
erreurs de classification dans les données d’enquéte. Tous
ces travaux s’appuient sur I’hypothése qu’un échantillon
probabiliste, habituellement un échantillon aléatoire simple,
a été tiré d’une base de sondage unique.

Tableau 1
Table des flux bruts pour la population
Période 2
0 1 2 e -1

Xoo  Xoo  Xoo Xo -t Xoy
Période1 1 X0 X1 X1, X1 e Xt

Xy Xop Xy Xy e Xoy

r=1 X, X1 X2 X qe Xy
X+0 X+1 X+2 X+, c-1 N
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Un certain nombre de programmes d’enquétes longitu-
dinales, telles ’Enquéte longitudinale nationale auprés des
enfants et des jeunes du Canada et I’Enquéte par panel
aupres des ménages canadiens, ont maintenant commencé a
mettre en ceuvre un plan a base de sondage double ou a base
de sondage multiple, ou envisagent de le faire. Dans le cas
d’une enquéte a base de sondage multiple, les échantillons
probabilistes sont tirés indépendamment de deux ou
plusieurs bases de sondage. L’utilisation de plus d’une base
de sondage donne souvent une meilleure couverture de la
population et permet de réaliser des économies considérables
dans le cas de certaines populations. Ainsi, 1’Assets and
Health Dynamics Survey (Heeringa 1995), dont I’objectif
etait d’estimer les caractéristiques de la population de 65 ans
et plus, s’appuyait sur un plan a base de sondage double dans
lequel la base de sondage A était celle d’une enquéte
nationale auprés de la population générale et la base de
sondage B était une liste de personnes inscrites au régime
Medicare. La structure de cette enquéte est illustrée a la
figure 1. La base de sondage A couvrait I’entiereté¢ de la
population, mais nécessitait une présélection de grande
portée afin d’identifier les individus faisant partie de la
population cible, ce qui rendait 1I’échantillonnage cotteux ;
I’échantillonnage a partir de la base de sondage B était
moins cher, mais cette base ne contenait pas I’entiereté de la
population. Kalton et Anderson (1986) décrivent I’utilisation
de plans a base de sondage double pour échantillonner les
populations rares ; Blair et Blair (2006) soutiennent que les
enquétes a base de sondage double permettent de tirer parti
des modes d’échantillonnage moins coliteux, tels que les
méthodes en ligne pour échantillonner les populations rares.

Dans d’autres situations, les deux bases de sondage
peuvent étre incomplétes, comme [I’illustre la figure 2.
Hartley (1962, 1974) a été le premier a proposer des
estimateurs pour le plan de sondage a base double de la
figure 2, quand des échantillons indépendants sont tirés de
chaque base de sondage. Des progrés subséquents sont
décrits dans Bankier (1986), Fuller et Burmeister (1972),
Skinner et Rao (1996), et Lohr et Rao (2000). Lohr et Rao
(2006) résument les méthodes d’estimation de quantités de
population dans les enquétes transversales a base de
sondage multiple.

Dans le présent article, nous proposons des estimateurs
des flux bruts qui peuvent étre appliqués aux enquétes a
base de sondage double dans lesquelles I’information
longitudinale est recueillie auprés de 1'un des échantillons
ou des deux. Les unités échantillonnées dans 1'une des
enquétes ou dans les deux sont suivies au cours du temps ;
dans certains cas, des unités supplémentaires sont échan-
tillonnées a des périodes ultérieures afin d’intégrer de
nouvelles unités de population ou de compenser 1’érosion de
I’échantillon. Une enquéte longitudinale a base de sondage
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double ajoute de nouveaux défis a ceux que posent les
enquétes longitudinales & base de sondage unique ou les
enquétes transversales a base de sondage double. Des
données peuvent manquer dans 1’échantillon de chacune des
bases de sondage et des unités peuvent voir leur apparte-
nance passer d'une base de sondage a I’autre entre les
interviews de 1’enquéte. En outre, les deux plans d’échan-
tillonnage peuvent étre complexes, présentant une strati-
fication et une mise en grappes. Dans le cas d’une enquéte a
deux bases de sondage chevauchantes, comme celles
illustrée a la figure 2, 1’objectif est d’utiliser aussi effi-
cacement que possible I’information contenue dans la zone
de chevauchement. Dans le présent article, nous étudions
le probléme consistant a utiliser toute I’information tirée
de la base de sondage A et de la base de sondage B
pour estimer les probabilités de transition au sein de la
population.

>
ool

Figure 1 La base de sondage B est un sous-ensemble de la base
de sondage A

Figure 2 Les bases de sondage 4 et B sont toutes deux incom-
plétes, mais chevauchantes

La présentation de I’article est la suivante. A la section 2,
nous exposons le probléme de recherche. A la section 3,
nous dérivons les estimateurs des flux bruts dans les en-
quétes a base de sondage double pour des échantillons com-
plexes pouvant présenter des données manquantes. A la
section 4, nous établissons les propriétés asymptotiques et
discutons de I’estimation de la variance. A la section 5, nous
décrivons une application de notre recherche a la Current
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Population Survey et a la Survey of Income and Program
Participation. Enfin, a la section 6, nous présentons nos
conclusions.

2. Notation et quantités dans les échantillons

Supposons qu’il existe deux bases de sondage, 4 et B,
qui ensemble couvrent la population d’intérét A4 U B
comme l’illustre la figure 2. En utilisant la notation de
Hartley (1962), il existe trois domaines non chevauchants :
a=ANB,b=A"NB etab= AN B, ou ¢ désigne
le complément d’un ensemble. Les tailles de population des
bases de sondage 4 et B sont N, et N, et les tailles de
population des domaines sont N, N, et N,. Nous
supposons que N, et N, sont connues, mais que la taille
de population N = N, + N, — N, peut étre inconnue.
Dans le présent article, nous supposons que la population,
ainsi que les bases de sondage ne varient pas au cours du
temps. Il s’agit d’hypothéses fortes, mais dans de nom-
breuses enquétes longitudinales, la population d’intérét et
les bases de sondage peuvent étre définies pour la période 1.

Supposons, a la présente section, que 1’appartenance a un
domaine est constante au cours du temps. Pour simplifier la
notation, nous supposons ici que » = 2 et ¢ = 2, de sorte
qu’il existe deux catégories possibles a chaque période ; le
cas général est similaire. Puisque les trois domaines sont
non chevauchants, chaque dénombrement de population
Xy k=0,1, [ =0,1, peut s’écrire X, = X, + X, +
Xup» o0 X, est le nombre d’unités de la population du
domaine d qui se trouve dans 1’état £ a la période 1 et
dans I’état / ala période 2. Les probabilités de population et
de domaine correspondantes sont p, = X,,/N et p,, =
Xu/N, pour d € {a, ab, b}.

Nous tirons des échantillons probabilistes indépendants,
S, et §p, de tailles n, et n,, des bases de sondage 4 et
B. Soit w' le poids de I’unité échantillonnée i pour
I’échantillon tiré de la base de sondage A4 et soit wf , le
poids de I'unité échantillonnée j pour I’échantillon tiré de
la base de sondage B. Nous pouvons donner a wl.A la forme
d’un poids d’échantillonnage [P(i € S,)]”" ou d’un poids de
type Hajek [P(i € S,)]' N,/ (somme des poids d’échan-
tillonnage dans S ,). D’autres scénarios de pondération pour
les données longitudinales, discutés dans Verma, Betti et
Ghellini (2007) et dans Lavallée (2007), pourraient égale-
ment étre utilisés. Soit y, = (y,, ¥,,) la réponse de 'unité
i dans S,, avec y,, y,, €1{0,1, M}, ou M indique que
la valeur est manquante. Alors, X ;}a =2es, wl.A I(y,=k)
I(yy=D1Gea) et X, =Y w 1y, =k)
1(y,, =1) I(i € ab) estiment les dénombrements de popu-
lation pour la cellule (%, /) dans les domaines a et ab
provenant de S, pour k [/ e€{0,1, M}. Soit y, =
(¥, ¥j») la réponse de l'unit¢ ; dans Sp, et soit
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K= Zjes, W] 10 = 0) 1= D 1( € b) et X[, =
Yies,W; 1(yy=k) I(y;,=1) I(j € ab) les estimateurs
correspondants provenant de Sj.

Dans le présent article, nous supposons que I’apparte-
nance a un domaine peut étre déterminée pour chaque unité
de I’échantillon et que les réponses y, ne contiennent pas
d’erreur de classification. Donc, nous supposons que nous
savons si chaque unité de I’échantillon tiré de la base de
sondage A ou de la base de sondage B appartient a I’autre
base de sondage ou non. Nous supposons aussi que y, et
y, sont mesurés sans erreur —dans ’exemple de I’emploi,
cela signifie que chaque répondant donne la bonne réponse
concernant sa situation d’emploi. Donc, les méthodes
proposées ici sont sensibles a I’erreur de classification des
observations dans les domaines et dans les cellules. Si les
moyennes de domaine différent ou si les observations sont
classées incorrectement, les estimateurs des flux bruts
pourraient présenter un biais ; Pfeffermann et coll. (1998)
discutent des méthodes permettant de tenir compte des
erreurs de classification dans les enquétes a base de sondage
unique.

Les estimateurs dérivés de S, sont présentés au tableau
2. Un tableau similaire peut étre congu pour les estimateurs
dérivés de S,. Nous supposons que chaque unité est échan-
tillonnée durant 1’une des périodes ou les deux. En I’absence
de données manquantes, tous les dénombrements estimés
pour les cellules (k, M) et (M, [) sont nuls. En utilisant
I’absence exacte ou approximative de biais des estimateurs,
selon que ’on se sert des poids d’échantillonnage ou des
poids de Hajek, en I’absence de données manquantes,
E[X}1~ Xy EIX i, R E[X G 1= X, et E[X] ]2 X,

Tableau 2
Estimateurs dérivés de I’échantillon tiré de la base de son-
dage A4

Période 2
Val.
0 1 Manquante
A A A A ~ A ~A
1} Xo0oa  Xola X0Ma X0+a
~A ~ A ~ A ~ A
Domaine a 1 X10a  Xlla X1Ma Xlta
Val. A A A
Période 1 Manquante XM0a X Mla XM+a
~ A A A ~ A A A
0 Xo0ab  X0lab  XoMab  X0+ab
. s A A A ~ A A A
Domaine ab 1 X10ab X1lab X1Mab Xl+ab
Val. A A A
Manquante XM0ab X Mlab X M+ab
A A ~ A A A N
X+0 X+ XM N 4

3. Estimateurs des flux bruts dans les enquétes a
base de sondage double

A la présente section, nous dérivons des estimateurs
des flux bruts pour des échantillons complexes dans des
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enquétes a base de sondage double. Nous suivons une
approche de pseudo-vraisemblance a base de sondage
double pour tenir compte des plans d’échantillonnage et des
mécanismes de génération des données manquantes.
L’approche a base de sondage double permet d’améliorer la
précision des estimateurs et offre plus de souplesse pour
modéliser les mécanismes susmentionnés. Les méthodes
utilisées a I’heure actuelle pour traiter les données man-
quantes sont fondées sur des méthodes statistiques classiques
et entrent dans quatre catégories générales (Little et Rubin
2002) : I’analyse des cas complets, les méthodes de pondé-
ration, les méthodes d’imputation et les méthodes fondées
sur un modele. Ici, nous adoptons une approche fondée sur
un modéle pour traiter les données manquantes. A la
présente section, nous considérons des conditions simples,
c’est-a-dire des échantillons aléatoires simples tirés d’une
population sans données manquantes. Puis, nous ajoutons
un modele pour le mécanisme de génération de données
manquantes. Enfin, nous discutons d’estimateurs appli-
cables a des plans de sondage plus complexes.

3.1 Echantillons aléatoires simples avec données
complétes

Pour justifier I’estimateur utilisé dans le cas général, nous
commengons par étudier I’estimation des flux bruts quand il
n’existe pas de données manquantes et quand 1’échantillon
tiré de chaque base de sondage est un échantillon aléatoire
simple. Alors, xi, = n,X{,/N,, pour d =a,ab est le
nombre observé d’unités échantillonnées dans la cellule £/
et le domaine ¢ provenantde S, ; x/, = n, X2 /N, pour
d = b, ab est le nombre observé correspondant d’unités
échantillonnées provenant de S,.

Si les fractions d’échantillonnage sont faibles, nous
pouvons utiliser une approximation multinomiale de la
vraisemblance. Dans le cas de I’échantillon tiré de la base de
sondage A, il existe huit cellules dont les probabilités
associées sont B = p,,N,/N, pour k[e{0,1} et
d € {a, ab}. Les probabilités correspondantes pour I’échan-
tillon tiré de la base de sondage B sont B, = p,,N,/N,
pour k,/ € {0,1} et d € {b,ab}. En utilisant la loi
multinomiale et en supposant que les échantillons provenant
des deux bases de sondage sont tirés indépendamment, la
fonction de vraisemblance est donnée par

L(p. Nyy) o [T @™ < TT Bap™.
k,l,d k,l,d
Pour simplifier, nous écrivons la vraisemblance en fonction
de P, et Pj, mais les paramétres d’intérét sous-jacents
sont P = (Poog> Potas -+ Piip) €t Ny

En posant que les dérivées partielles de la log-vraisem-
blance par rapport aux paramétres sont nulles, les estima-
teurs du maximum de vraisemblance sont données par

L 4 5 B s 4 B 4, B
Pria=Xuia' My > Prav= Yo"y €4 Priay=Chan Xuan) ! (Mot 1),
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ou l’l;b :Z,-EgA I(i € ab), nfb: Z_iesb, 1(] e flb)’ Ifl; —n,-
n’ et nf=n, —n’. LEMV pour N, N, est la plus

petite racine de 1’équation quadratique
[n,+ ng] Nfb —[n,Ny+ngN, + nbeA + nbeB] Nab
+[nl, +ny ] NNy =0. (1)

Enfin, en utilisant les résultats susmentionnés, nous cons-
truisons les EMV pour X, et p,, :

A

Xy =Wy =Ny Pua + Ny Praar + (Ng = Noy) Py
(Ny =N Puu + NupPruary * Ny = Noy) Dy _
NA + NB - Nab

Pu =

Ces estimateurs sont les mémes que ceux obtenus par
Skinner (1991). Cependant, ce dernier a utilisé la loi normale
approximative de la moyenne des réponses ¥ dans chaque
domaine pour obtenir les EMV, tandis que nos estimateurs
proviennent d’'un modéle multinomial. Ce modéle nous
permet d’inclure des données partiellement classifiées pro-
venant des unités observées durant une seule période,
comme nous le montrons a la section suivante.

3.2 Echantillons aléatoires simples avec données
manquantes

En pratique, certaines personnes peuvent n’apparaitre
dans I’échantillon qu’a I'une des deux périodes seulement.
Cette situation peut étre due a I’érosion de 1’échantillon
(quand des membres de 1’échantillon cessent de participer a
I’étude) ou a d’autres causes. Dans une enquéte a panel
rotatif, telle que la CPS, les personnes qui sortent de
I’échantillon a la période 1 ne seront pas interrogées a la
période 2 et, par conséquent, leur situation d’emploi durant
cette période sera inconnue. Dans d’autres situations, 1’un
des échantillons peut étre transversal, auquel cas toutes les
observations sont mesurées exactement a une seule période.

3.2.1 Modzéle pour les données manquantes

Blumenthal (1968), Chen et Fienberg (1974), Stasny
(1984, 1987), et Stasny et Fienberg (1986) ont utilisé une
procédure a deux phases pour modéliser les données man-
quantes dans un échantillon unique. Un modéele est d’abord
proposé pour les données complétes, puis le mécanisme de
génération des données manquantes est modélisé. Nous
étendons cette procédure a nos structures a base de sondage
double. L’un des avantages d’une enquéte a base de
sondage double est qu’elle offre plus de souplesse pour la
modélisation des données manquantes.

Premiérement, nous supposons que si toutes les unités
étaient mesurées aux deux périodes, le modele de la section
3.1 pourrait étre utilisé. Pour le mécanisme de non-réponse,
nous supposons que chaque observation dans la cellule
(k, 1) et le domaine d provenant de S, a la probabilité
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(I)fld de manquer a la période 1 et la probabilité q/f,d de
manquer a la période 2. Nous supposons aussi que 1’unité ne
peut pas manquer aux deux périodes a la fois.

Cette formulation repose sur I’hypothése que la probabi-
lité qu’une observation manque dans une cellule, un domaine
et une base de sondage particuliers est constante. Si des
données pouvaient manquer pour d’autres raisons, des
paramétres supplémentaires pourraient étre utilisés pour
faire la distinction entre les observations dont la classifi-
cation est partielle, a cause, disons, du plan a panel rotatif et
celles dont la classification est partielle a cause de la non-
réponse. A la section 5, nous discutons d’une autre approche
qui pourrait étre utilisée avec des mécanismes multiples de
génération des données manquantes.

Pour £,/ € {0, 1}, la probabilité quune unité provenant
de §, soit observée dans la cellule (%, /) et le domaine d

est
ngd = Pkll‘ld (1- (I);lzd - \V:ld )-

La probabilité qu’une unité provenant de S, soit observée
dans la cellule (k, M) et le domaine d est

Z kid ‘I’kzd

De méme, la probabilité qu’une unité provenant de §, soit
observée dans la cellule (M, /) etle domaine d est

A
QkMd

1
4 _ A4 A
QMld = ZPkld kid *
k=0

Nous définissons de la méme maniére les probabilités pour
la base de sondage B, soit O, =Ps (1-dp, —Wi,)
O =Zi=0 FuaVia €t Ovna = Zico By O

Sous ce modele a deux phases et en émettant I’hypothese
d’indépendance des échantillons, la fonction de
vraisemblance pour les deux échantillons est donnée par :

L(p, y, ¢, N,,) < H H H (Qk/d W

ke{0,1} [€{0,1} de{a, ab}

< T T1 TI &)™

ke{0,1} 1€{0,1} de{b, ab}

< [T TI (@)™

ke{0,1} defa, ab}

< T I (©f)™

1€{0,1} defa, ab}

< T1T T1 @)™

ke{0,1} dei{b, ab}

x T TI @)™ 2)

1€{0,1} de{b, ab}

ou y estle vecteur des 7, etdes yp,,, et ¢ estle vecteur
des ¢, etdes ¢ .
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L’expression (2) correspond au modele le plus général,
dans lequel les deux enquétes sont longitudinales et pré-
sentent toutes deux des données manquantes a chaque pé-
riode. Si la base de sondage A est utilisée dans une enquéte
a panel rotatif, par exemple, alors toutes les probabilités
Q;jd sont non nulles : les unités comprises dans les panels
mesurés aux deux périodes seront incluses dans les esti-
mateurs x;;, pour k, [ € {0, 1}, les unités dans les panels
sortant de I’enquéte apres la période 1 seront incluses dans
les estimateurs Xx;,,,, et les unités figurant dans les panels
entrants seront incluses dans les estimateurs xjy,,. Selon la
structure des enquétes, certains facteurs de 1’expression (2)
peuvent €tre omis. Par exemple, si I’enquéte s’appuyant sur
la base de sondage B est une enquéte transversale répétée
dont la fraction d’échantillonnage est faible, les probabilités
Qp, pour k[ e{0,1} seront presque nulles et nous
omettrons ces facteurs dans [’expression de la vrai-
semblance.

La vraisemblance donnée par (2) peut s’écrire sous la
forme du produit d’un facteur contenant N , et d’un facteur
contenant les autres parameétres. Par conséquent, ’'EMV
pour N, estde nouveau la plus petite racine de I’équation
(1). Nous discutons des estimateurs des parameétres restants
a la section suivante.

3.2.2 Identificabilité du modéle et modéles réduits

L’une des difficultés que pose la maximisation de la
vraisemblance donnée par (2) est que, sous le modele
général, il existe un total de 42 parametres, tandis que les
deux échantillons ne comprennent que 32 dénombrements
de cellule observés. Donc, nous ne pouvons pas estimer tous
les parameétres sous le modele le plus général. Toutefois,
nous pouvons envisager des modeles dont le nombre de
parametres est réduit, comme 1’ont fait Chen et Fienberg
(1974) pour les enquétes a base de sondage unique. En fait,
le cas de la base de sondage double donne nettement plus de
souplesse pour la modélisation des données manquantes,
grace a l'information indépendante provenant des deux
échantillons au sujet du domaine ab.

Nous commengons par énoncer les conditions pour qu’un
modele réduit soit localement identifiable. Soit 6 le vecteur
de dimension s des parameétres d’intérét ; dans notre cas, 0
comprend les composantes linéairement indépendantes de
p, N, / N etles paramétres pour le mécanisme de géné-
ration des données manquantes. Dans ’expression de la
vraisemblance (2), les probabilités provenant des échan-
tillons multinomiaux indépendants sont O, et Op,. Ces
probabilités pourraient s’écrire sous la forme de fonctions de
0, avec Q“(8) = (Qj,» ---» O )» un vecteur de dimen-
sion g des Q), non nulles et Q”(8) = (On s --» Qs>
un vecteur de dimension g des Q;, non nulles. Quand
toutes les cellules du tableau 2 et celles du tableau analogue
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pour la base de sondage B ont des probabilités non nulles,
g = q =16. Soit D = (D’,, D};)" la matrice des dérivées
de la transformation, avec D ;. = 6Q2/{3@B et Dyspy =
5Q§/66B pour a=1..,g-1,30=1L.,9—-1 et B=
1,...,s. Alors, en utilisant les théorémes 3, 4 et 5 de
Catchpole et Morgan (1997), le modgle est localement iden-
tifiable si la matrice D est de plein rang. La preuve pour le
cas d’une base de sondage double est donnée dans Lu
(2007).

Dans le cas d’'une enquéte a base de sondage double,
nous considérons deux types de modeles pour les données
manquantes. Dans un modele de type (1), la probabilité que
I’information manque a la période 1 ou a la période 2 pour
la cellule (%, /) est la méme pour chaque domaine dans une
base de sondage, c’est-a-dire Of, = &, = g Vi =
Vs = Yar O = Oows = s €8 Wiy = Vi = Waipe
Dans ce type de modele, nous estimons les ¢ et les
séparément pour chaque échantillon. Ce modéle pourrait
étre pris en considération quand les données sur les échan-
tillons provenant des deux bases de sondage sont recueillies
en utilisant des modes de collecte différents. Par exemple, si
I’échantillon tiré de la base de sondage A4 est celui d'une
enquéte par la poste et I’échantillon tiré de la base de
sondage B, celui d’'une enquéte par téléphone mobile, on
pourrait s’attendre a des probabilités différentes d’abandon
pour les deux échantillons.

Dans un mode¢le de type (2), les probabilités qu’il existe
des données manquantes sont les mémes dans chaque
domaine, c’est-a-dire ¢f, = 0r, = b, Ce type de
modele pourrait étre envisagé si I’on s’attend a ce que la
non-réponse soit reliée a I’appartenance a une cellule et que
I’on pense que I’appartenance a une base de sondage a peu
d’effet sur la non-réponse. Par exemple, si les deux enquétes
s’appuient sur des plans de sondage et des procédures admi-
nistratives de méme type, le choix d’un modéle de type (2)
pourrait étre approprié.

Pour chaque type de modéle, nous pourrions devoir
imposer des contraintes supplémentaires sur les parametres
afin de résoudre les équations de vraisemblance. En nous
inspirant de Stasny et Fienberg (1986), les contraintes qui
suivent sont possibles :

Modele 1 : ¢y = Ay Wiy = Ay )
Modele 2 : ¢, =X, ;, Wy = 2,

Modéle 3: ¢, = A\, W, = A,

Modele 4 : ¢y =k, Wiy = A,

Modele 5 : ¢, =X, Wy = Ay

Sous le modele 1, la probabilit¢ qu’une personne ne
réponde pas a une période donnée dépend de cette période et
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de la classification de la personne durant la période observée.
Sous le modele 2, la probabilité qu’une personne ne réponde
pas a une période donnée dépend uniquement de la période
en question. Sous le modéle 3, la probabilit¢ qu’une
personne ne réponde a pas a une période donnée dépend
uniquement de la classification de la personne durant la
période observée. Sous le modele 4, la probabilité qu’une
personne ne réponde pas a la période 1 dépend de cette
période et de la classification de la personne durant le mois
observé, et la probabilité qu'une personne ne réponde pas a
la période 2 dépend uniquement de cette période 2. Sous le
modgle 5, la probabilité qu’une personne ne réponde pas a la
période 1 dépend uniquement de la période, et la probabilité
qu’une personne ne réponde pas a la période 2 dépend de la
période et de la classification de la personne durant le mois
observé. Pour chaque type, de nombreux autres modéles que
les cinq susmentionnés sont possibles. En utilisant les
matrices des dérivées, il est facile de montrer que les
modeles 1 a 5 sont tous identifiables.

En général, il n’existe pas de solution analytique pour les
estimations des paramétres, qui doivent donc étre obtenues
par une méthode itérative. Nous utilisons la fonction « nlm »
de R (www.r-project.org) pour calculer les estimations des
parametres ; le code peut étre obtenu aupres des auteurs.

3.3 Estimateurs pour les échantillons complexes

Quand les données sur I’un des échantillons ou les deux
sont recueillies selon un plan de sondage complexe, 1'uti-
lisation des dénombrements de cellule directement dans
I’expression de la vraisemblance (2) donne des estimateurs
qui ne sont pas convergents sous le plan. Skinner et Rao
(1996) ont utilis¢ une méthode du pseudo-maximum de
vraisemblance (PMV) pour obtenir de estimateurs conver-
gents sous le plan dans le cas des enquétes transversales a
base de sondage double. Ils ont montré que, contrairement
aux estimateurs de Hartley (1962) et de Fuller et Burmeister
(1972), le méme ensemble de poids modifiés était utilisé
dans les estimateurs du PMV (EPMV) de diverses variables
de réponse et que ces estimateurs étaient donc intérieure-
ment convergents.

Nous proposons d’étudier des estimateurs inspirés de la
méthode PMV pour I’estimation des flux bruts dans les
enquétes longitudinales complexes a base de sondage double
qui permettent que des données manquent a 1’une ou a
I’autre période dans 1'un ou I’autre échantillon. L’idée
fondamentale consiste a émettre I’hypothéese de travail d’une
loi multinomiale issue d’une population finie pour donner la
forme des estimateurs et a utiliser un effet de plan pour
corriger les dénombrements de cellule afin qu’ils reflétent le
plan de sondage complexe.

Dans le cas de I’échantillonnage aléatoire simple,
x4,/n, estun estimateur convergent sous le plan de Q.
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Pour obtenir une pseudo-vraisemblance pour des plans de
sondage généraux, nous remplagons x;' /n, par X:,/N,,
un estimateur de Q;;, convergent sous le plan de sondage
complexe, dans D’expression (2) de la vraisemblance.
Définissons X, = 7, X /N, et X, =7,X},/N,, En
suivant Skinner et Rao (1996), nous permettons que 7, et
71, soient des constantes arbitraires. Notons que, si N, ou
N, est inconnu, il doit étre estimé par N, ou N,.

La pseudo-vraisemblance a la méme forme que (2), avec
Xpo, Xp,, 0, et n, remplacés par X, Xp, 7, et 7,
respectivement. Nous utilisons ensuite des procédures
itératives pour trouver les EPMV des quantités d’intérét
DPua>» & W et N_,. Par suite des facteurs de pseudo-
vraisemblance, nous trouvons que Nah est égal a la plus
petite racine de

[ﬁA +ﬁB] ij PMV
_[ﬁA NB +ﬁB NA +ﬁA N:b +ﬁ3 th] Nab,PMV
+[a,Ni N, +7, N5 N,]=0. )

Dans une enquéte complexe, particulierement en cas de
mise en grappes, les tailles d’échantillon réelles 7, et n, ne
refletent pas nécessairement les quantités relatives d’infor-
mation provenant des échantillons. Nous suggérons donc de
donner pour valeur a 7, et 7, la taille d’échantillon
effective pour chaque échantillon, avec 77, = n,/ (effet de
plande §,) et 7, = ny/ (effet de plan de S;). L’effet de
plan d’un estimateur i est le ratio

[V ([) provenant du plan de sondage complexe]

[V ({t) provenant de 'EAS de méme taille]

L’effet de plan varie habituellement selon la variable.
Toutefois, pour estimer les flux bruts, les seuls estimateurs
provenant des enquétes utilisées sont ceux des dénombre-
ments de cellule, et nous pourrions nous attendre a ce que,
pour de nombreuses enquétes, les effets pour les estimateurs
X, soient tous les mémes et qu’ils soient aussi semblables
a Deffet de plan de I’estimateur Ni. Donc, & I’instar de
Skinner et Rao (1996), nous suggérons d’utiliser I’effet de
plan pour I’estimateur N, fb pour déterminer 7,, et I'effet
de plan pour I’estimateur N 5 pour déterminer 77,. Si les
effets de plan des autres variables sont effectivement
identiques, alors les EPMV résultants minimiseront les
variances des quantités estimées ; s’ils différent, les EPMV
ne seront pas optimaux, mais ils seront convergents et, dans
la plupart des cas, proches des valeurs optimales (Lohr et
Rao 2006). Si Ieffet de plan pour N 4 m’est pas connu,
comme cela se produirait, par exemple, si I’enquéte était
poststratifiée en se basant sur N’j, alors nous suggérons
d’utiliser un effet de plan généralisé, calculé en prenant une
moyenne ou une moyenne pondérée des effets de plan
d’autres variables de I’enquéte.

19

4. Propriétés des estimateurs

A la présente section, nous examinons les propriétés des
estimateurs. Nous calculons les variances asymptotiques,
discutons des estimateurs de variance jackknife et exécutons
une petite étude en simulations pour explorer les propriétés.

4.1 Propriétés

Nous considérons le cas général dans lequel des échan-
tillons stratifiés a plusieurs degrés sont tirés de chaque base
de sondage. Les estimateurs des totaux de population sont
les estimateurs classiques de Horvitz-Thompson ou de
Hajek pour les enquétes complexes. A partir de la base de
sondage A, nous estimons le vecteur de parametres m, =
[(Q"), N,/N,]' au moyen de fl, = [(Q?), Nfb/NA]', ou
Q,ﬁd =X ,:}d/N 5 de méme, nous estimons M, = [(Q%Y,
N,,/N,] aumoyende f,=[(Q%), N5/N,] avec O}, =
XE2IN,.

Théoreme 1 : Soit 1y = (R, )" et m=(m), n3). Sup-
posons que les conditions de régularité imposées aux
probabilités d’inclusion dans Isaki et Fuller (1982) sont
vérifiées pour chaque échantillon. Soit 71, et /i, le nombre
d’unités primaires d’échantillonnage dans les bases de
sondage 4 et B, respectivement, et soit 7 = i, + ii,.
Supposons que i, et 7i, augmentent tous deux de telle
fagon que 7i,/fi;, — 7y pour une certaine valeur 0 < y < 1.
Alors, fj converge vers 1, et

i’ (= ) ——N(, 2), ®)

ou X estune matrice diagonale par blocs dont les blocs sont
X, et X, T estlamatrice de covariance asymptotique de

i’ M, et X, est la matrice de covariance asymptotique de

i’ 2ﬁB. Si, en outre, nous supposons que N_,/N — «
pour une certaine valeur 0 < k¥ <1 et que le modele est
identifiable, alors © converge vers 0, ou 0, le paramétre
d’intérét, est constitué¢ des composantes de p, N, /N, ¢ et
v, et O est I’estimateur du pseudo-maximum de vraisem-
blance de 8. De surcroit, #''>(@ —0) est asymptotique-
ment normal de moyenne 0 et de variance asymptotique
H,Z H +H,Z,H,, on H, estla matrice des dérivées
de la fonction @ par rapport aux paramétres m, pour les
bases de sondage F € {4, B}.

Démonstration. Dans le cas des flux bruts, les valeurs
observées de toutes les variables sont égales a 0 ou 1. Donc,
les conditions de bornage figurant dans les lemmes 1 et 2 de
Isaki et Fuller (1982) sont satisfaites, et les estimateurs pour
la base de sondage A4 sont convergents et asymptotique-
ment normaux avec

(R, —n)—2> N[O, (Y/(1+ ) EZ ]
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Le méme argument s’applique pour prouver la convergence
et la normalité asymptotique du vecteur d’estimateurs pro-
venant de la base de sondage B, avec

iy’ (fy — M) ——>N[0,(1 — (v/(1 + 7)) Z,]

En combinant ces deux résultats asymptotiques et en
utilisant I’indépendance des plans de sondage en méme
temps que le théoréme de Slutsky, nous obtenons (5). La loi
limite de ﬁm(é — 0) s’ensuit par la méthode delta, puisque
les paramétres dans 6 sont tous des fonctions deux fois
continuellement dérivables de ceux compris dans m.
Puisque les estimateurs des paramétres ne peuvent pas
toujours étre définis explicitement sous forme d’une
fonction d’autres statistiques provenant d’échantillons, nous
pouvons dériver les matrices H, et H, en linéarisant
les équations de score (Binder 1983). L’hypothése que
N, /N — x € (0,1) garantit que la linéarisation est bien
définie.

Le théoréme 1 montre que la linéarisation peut étre
utilisée pour estimer les variances des paramétres d’intérét.
Cependant, dans de nombreuses situations, les matrices H ,
et H, ont une haute dimensionnalité et les estimateurs de
variance linéarisés ont une forme complexe. Un moyen
pratique d’estimer les variances des estimateurs consiste a
utiliser I’estimateur jackknife proposé par Lohr et Rao
(2000). Sous les conditions de régularité exposées dans leur
théoreme 4, les estimateurs jackknife et par linéarisation de
la variance sont asymptotiquement équivalents. La forme de
Pestimateur de variance jackknife est v (é) =v, (é) +
v,(0), ol v, est un estimateur jackknife obtenu en sup-
primant une unité primaire d’échantillonnage a la fois de la
base de sondage A tout en utilisant I’ensemble de données
complet provenant de la base de sondage B, et v, est un
estimateur jackknife obtenu en supprimant une unité
primaire d’échantillonnage a la fois de la base de sondage
B tout en utilisant I’ensemble de données complet prove-
nant de la base de sondage A.

4.2 Etude en simulations

Le théoréme 1 montre que les estimateurs pour base de
sondage double sont convergents pour les quantités de
population correspondantes sous le mécanisme de généra-
tion de données manquantes modélisé. Nous avons exécuté
une petite étude en simulations pour examiner les propriétés
pour des tailles d’échantillon modérées avec bases de son-
dage chevauchantes. Nous avons généré les données comme
dans I’étude en simulations de Skinner et Rao (1996), avec
Y, =N,/N et y, =N,/N. Nous avons créé¢ un échan-
tillon en grappes tiré de la base de sondage A4 contenant 7,
UPE et m observations dans chaque UPE, et un échantillon
aléatoire simple de 7, observations pour la base de sondage
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B. Nous avons généré les réponses binaires en grappes pour
I’échantillon provenant de la base de sondage 4 en créant
des vecteurs aléatoires normaux multivariés corrélés, puis
en utilisant la fonction probit pour convertir les réponses
continues en réponses binaires.

Aprés avoir créé 1’échantillon, nous avons calculé les
estimateurs des probabilités de 'union de la base de son-
dage A etde la base de sondage B, ainsi que les moyennes
des valeurs absolues du biais et des erreurs quadratiques
moyennes empiriques (EQME) sous diverses conditions.
Nous calculons 'TEQME d’un estimateur donné, ¥, en nous
servant de la formule :

EQME = %i(fr -Y), (©)
r=1

ou Y. est la valeur de ¥ pour la 7 exécution de la
simulation. Dans notre étude en simulations, nous avons
utilis¢ R = 100.

Nous avons effectué 1’étude en simulations en prenant les
facteurs suivants: 1) v, : 0,2 ou 0,4, 2) vy, : 0,2 ou 0,4,
3) paramétre de groupement p: 0,3, 4) mécanisme de
génération des données manquantes : la probabilité qu’une
personne soit un non-répondant durant un mois donné
dépend de la période et de la classification de la personne
durant la période observée, ou données manquant entié-
rement au hasard, 5) quantité¢ de données manquantes : prés
de 10% ou prés de 20 %, 6)tailles de I’échantillon :
i, : 10, 100 ou 500; m : 5, ng : 100, 1000 ou 5 000.
Dans toutes les exécutions, les parameétres de probabilité
étaient p, : (0,3;0,1;0,2;04), p,, :(0,3;0,1;0,1;0,5)
etp, :(04;0,1;0,1;0,4). Le tableau 3 donne les résultats
de I’étude en simulations pour des données manquantes
générées sous le modéle 1, quand elles sont prédites au
moyen du modele 1 et au moyen du modéele utilisant les
enregistrements complets uniquement.

Quand les données manquent au hasard, tous les modéles
donnent des estimateurs des proportions de flux bruts p,,
approximativement sans biais, si bien que nous ne pré-
sentons pas les résultats ici. L’examen du tableau 3 montre
que le modéle correct ainsi que I’analyse des enregistre-
ments complets seulement produisent des estimateurs
biaisés des p,,. Cependant, quand les tailles d’échantillon
sont plus grandes, le biais persiste dans I’analyse portant sur
les enregistrements complets uniquement, tandis qu’il
diminue quand le mode¢le 1 est ajusté. Dans I’exemple pré-
senté ici, les probabilités d’avoir des données manquantes
sont relativement faibles. Lorsque la quantit¢ de données
manquantes est plus importante, le contraste entre les
estimateurs est plus prononcé.
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Tableau 3

Résultats de I’étude en simulations pour les données manquantes
générées sous le modéle (1). Le cas (1) correspond a I’ajustement du
modeéle correct : modéle (1) ; le cas (2) correspond a Putilisation des
enregistrements complets uniquement. Le biais est égal au biais
absolu moyen pour les proportions de flux bruts dans la population
Pu 5 PEQME est égale a ’erreur quadratique moyenne empirique
moyenne pour les p,, ; les proportions utilisées pour générer les
données manquantes sont A,_;)y = 0,141, X,_;); = 0,070, X,y =
0,137 et k(,)l =0,068. Ici, 7i, est le nombre d’UPE dans I’échan-
tillon 4 dont la taille est égale 2 S et ny est le nombre d’éléments
dans ’échantillon B

na  ng DPyo Po1 P Pu
10 100  Estimateur 0,311 0,120 0,149 0,420
Cas 1 Biais 0,040 0,029 0,029 0,040
EQME 0,002 0,001 0,001 0,002
A1) Aeciqy Moy o)
Estimateur 0,159 0,095 0,146 0,094
EQME 0,001 0,001 0,002 0,001
10 100  Estimateur 0,286 0,120 0,146 0,448
Cas 2 Biais 0,048 0,029 0,029 0,041
EQME 0,004 0,001 0,001 0,002
100 1000 Estimateur 0,321 0,092 0,138 0,449
Cas 1 Biais 0,015 0,011 0,009 0,015
EQME 3,337e-04 1,798e-04 1,418e-04 3,256e-04
A1) Xeo1qy Aoy o)
Estimateur 0,145 0,074 0,123 0,068
EQME 2,642e-04  9,389¢-05 3,917e-04 8,206e-05
100 1000 Estimateur 0,293 0,092 0,135 0,480
Cas 2 Biais 0,0280 0,011 0,010 0,040
EQME 0,001 1,839¢-04 1,711e-04 0,002
500 5000 Estimateur 0,321 0,093 0,135 0,452
Cas 1 Biais 0,006 0,008 0,007 0,012
EQME 4,960e-05 7,162e-05 6,381e-05 1,857¢-04
A1) Xeo1qy Ao o)
Estimateur 0,140 0,071 0,123 0,064
EQME 4,466e-05 1,818e-05 2,288e-04 3,545e-05
500 5000 Estimateur 0,292 0,092 0,132 0,483
Cas 2 Biais 0,028 0,008 0,008 0,043
EQME 8,265¢-04 7,642e-05 9,571e-05 1,906e-03

5. Application

A la présente section, nous appliquons nos résultats & des
données provenant de la Survey of Income and Program
Participation (SIPP) et de la Current Population Survey
(CPS) pour I’Arizona. La CPS et la SIPP sont des enquétes
par panel longitudinales stratifiées a plusieurs degrés. Nous
traitons la SIPP et la CPS comme une enquéte a base de
sondage double ayant la méme population cible, a savoir la
population de I’Arizona de 18 a 64 ans. En utilisant 1’infor-
mation provenant des deux enquétes, nous voulons modéli-
ser la variation des probabilités de transition entre les
situations d’emploi de janvier 2001 a janvier 2002 chez les
personnes de 18 a 64 ans. Notons que, strictement parlant,
ces deux enquétes ne sont pas congues comme une enquéte
a base de sondage double. Les questions relatives aux
variables de population active ne sont pas les mémes. Bien
que nous ayons recodé les variables conformément aux
définitions de la population active appliquées dans la CPS, il
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se peut que les différences d’énoncé et d’ordre des questions
produisent un biais lorsque I’information est combinée.
Nous utilisons ces données comme exemple, parce que des
données longitudinales issues d’une base de sondage double
réelles ne sont pas disponibles. Néanmoins, ’exemple
montre les gains d’efficacité qui peuvent étre réalisés en
combinant I’information provenant de deux enquétes pour
estimer les flux bruts.

Les deux enquétes ont pour population cible la popula-
tion civile a domicile des Etats-Unis. Nous considérons un
sous-ensemble de la population, & savoir la population sur le
marché du travail 4gée de 18 a 64 ans. Donc, N, =
N, = N, etle probléme d’estimation est un cas particulier
de la théorie exposée a la section 3. Le fichier longitudinal
pour la SIPP de 2001 et de 2002 (Westat 2001) s’appuie sur
un seul panel. Nous avons fusionné la vague 1 (contenant
les enregistrements de janvier 2001), la vague 4 (contenant
les enregistrements de janvier 2002) et le fichier de poids
longitudinaux, dans lequel les poids sont corrigés pour que
leur somme concorde avec le chiffre de population. Puisque
les poids du panel longitudinal ont été corrigés de la non
réponse, nous considérons qu’il s’agit d’un cas sans données
manquantes. Le tableau 4 donne la table de contingence
résultante des flux bruts pondérés selon la SIPP.

Pour la CPS, le plan a panel rotatif introduit des données
partiellement classifiées. Les mois de janvier 2001 et janvier
2002 ont en commun 50 % de I’échantillon. Nous utilisons
ces 50 % de données, ainsi que les données partiellement
classifiées pour exécuter 1’analyse. La variable de pondéra-
tion que nous utilisons est un poids transversal avec correc-
tions transversales de la non-réponse et calage transversal
(United States Census Bureau 2006). Pour les personnes
ayant participé a I’enquéte 1’'une des deux années seulement,
nous utilisons le poids calculé¢ pour I’année en question.
Pour les personnes ayant participé en janvier 2001 ainsi
qu’en janvier 2002, nous utilisons la moyenne des deux
poids, afin de minimiser la variance de 1’estimateur compo-
site. Le groupe de population étudi¢ est celui des 18 a
64 ans, et nous avons exclu les personnes qui n’apparte-
naient pas a cette catégorie les deux années. Le tableau 5
donne la table de contingence des flux bruts pondérés selon
la CPS.

Tableau 4
Table des flux bruts pour la SIPP, en Arizona
Janvier 2002
Occupé(e) En chémage
Janvier 2001 Occupé(e) 2491 029 73 204
En chomage 30 698 30 160

2 625091
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Tableau 5
Table des flux bruts pour la CPS, en Arizona
Janvier 2002
Occupé(e) En chémage Données
manquantes
Janvier 2001  Occupé(e) 1129 656 38 848 689 497
En chomage 41586 8211 36 041
Données
manquantes 606 549 57 549
2607937

Puisque nous considérons que la SIPP est un cas sans
données manquantes, nous supposons que ¢,, = y,, =0 et
utilisons un modele de type 1 dans I’analyse des données.
Dans les données de la CPS, nous ajustons chaque poids en
appliquant le facteur 2 625 091/2 607 937 pour atteindre un
total de population unique pour les deux périodes et un total
de population unique pour les deux enquétes. Le nombre
d’observations dans la SIPP (base de sondage A) apres
avoir combiné janvier 2001 et janvier 2002 est de 551, et
I’effet de plan pour le chdmage est de 1,76 environ, de sorte
que 7, =551/1,76 =313. L’effet de plan pour le chomage
dans la CPS (base de sondage B) est de 1,229 environ, de
sorte que 77, =1020/1,229 =830. En raison des facteurs
de vraisemblance, les paramétres estimés des probabilités
produits par les cinqg modeles données en (3) sont tous les
mémes. Le tableau 6 donne les probabilités estimées et les
erreurs-types pour la SIPP, la CPS et les données résultant
de la combinaison de ces deux enquétes.

Tableau 6

Probabilités de transition estimées en utilisant la SIPP, la CPS
et la méthode a base de sondage double avec la SIPP et la CPS.
Les erreurs-types sont entre parenthéses

Py Py, P Pu
SIPP 0,9489 0,0279 0,0117 0,0115
0,0124)  (0,0093) (0,0061) (0,0060)
CPS 0,9088 0,0454 0,0353 0,0106
0,0100)  (0,0072) (0,0064) (0,0035)
SIPP et CPS 0,9230 0,0381 0,0262 0,0127
0,0080)  (0,0058) (0,0050) (0,0030)

Pour des raisons de confidentialité, aucune information
sur la mise en grappes n’est disponible dans les ensembles
de données a grande diffusion de la CPS. Nous avons utilisé
le produit de I’effet de plan publié et de la variance sous
échantillonnage multinomial pour estimer les variances pour
les données de la SIPP, ainsi que de la CPS. Nous avons
appliqué le résultat du théoréme 1 pour estimer les variances
de p,, pour k, [/ =0,1. Dans cette situation particulicre,
I’estimation de la variance résultant de la combinaison des
deux ensembles de données se réduit a (77,/(7, + }TB))2
V, + (7i,/(7i, + Tiz))* V,, ot V, désigne ’estimation de la
variance provenant des données de la SIPP et V,, Desti-
mation de la variance provenant des données de la CPS. Le
tableau 6 montre que les erreurs-types sont réduites si ’on
utilise la méthode a base de sondage double.

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

Nous avons également effectué sur les cinq modeles
donnés en (3) les tests d’adéquation élaborés dans Lu
(2007). Les estimations des parameétres produites par les
cing modeles et les résultats des tests d’adéquation des
modeles sont présentées au tableau 7. Les cing modéles
étant tous bien ajustés aux données, nous recommandons
d’adopter le plus simple, c’est-a-dire le modele 3, pour les
données.

Tableau 7
Paramétres estimés et résultats des tests d’adéquation
Paramétres estimés ddl G ’corrigé valeur p

Modéle 1 A o  Aog o a3 3,03 0,39
0246 0,395 0277 0,302

Modéle2 A, A, 5 8,58 0,12
0255 0,278

Modele3 2, A 5 6,61 0,25
0,262 0,353

Modéled A o ALy A 4 4,10 0,39
0246 0,397 0278

Modéle 5 X by A 4 6,74 0,15

-1 1(0) (1)

0255 0277 0313

Etant donné I’information limitée disponible dans les
ensembles de données a grande diffusion, nous avons utilisé
de simples corrections des poids pour faire concorder les
chiffres estimés de population avec les totaux connus. Les
poids inclus dans les ensembles de données de la SIPP et de
la CPS ont déja été calés et corrigés de la non-réponse, de
sorte que les modéles utilisés pour les données manquantes
reflétent principalement le plan a panel rotatif plutot qu’une
érosion due au déménagement ou a d’autres activités qui
pourraient étre reliées a la situation d’emploi.

D’autres travaux de recherche sur ces modéles pourraient
inclure I'utilisation de diverses corrections de la pondération
pour les enquétes longitudinales. En outre, des parameétres
différents pourraient étre utilisés pour faire la distinction
entre les observations dont la classification est partielle a
cause du plan a panel rotatif et celles dont la classification
est partielle a cause de la non-réponse. Pour cela, nous
pourrions introduire un modéle de chaine de Markov sem-
blable a celui proposé par Stasny (1987). Dans le modele
avec données complétes, les individus sont répartis dans la
table suivant une loi multinomiale unique. A la deuxiéme
étape du processus, qui est également inobservée, chaque
individu peut étre choisi pour soit sortir de 1’échantillon
apres l'interview du mois # — 1, soit entrer dans I’échan-
tillon avant I’interview du mois ¢, conformément au plan
d’échantillonnage. Enfin, a la troisiéme étape du processus,
chaque individu restant peut soit perdre sa classification de
ligne, soit sa classification de colonne pour d’autres raisons.



Techniques d’enquéte, juin 2010

En utilisant ce modéle, nous pouvons modéliser la non-
réponse aux deux périodes (c’est-a-dire perdre a la fois les
classifications de ligne et de colonne).

6. Conclusion

Dans le présent article, nous avons élaboré des méthodes
statistiques pour estimer les flux bruts en nous appuyant sur
des enquétes a base de sondage double. Ces méthodes sont
nécessaires pour estimer les changements de situation de
pauvreté ou de situation d’emploi au cours du temps. Nous
avons ¢&laboré des estimateurs du pseudo-maximum de
vraisemblance s’appuyant sur la structure a base de sondage
double et les propriétés des deux plans de sondage. Nos
modeles tiennent également compte des effets des données
mangquantes dues au fait qu’une personne cesse de participer
a I’enquéte ou qu’un plan a panel rotatif est utilisé, de sorte
qu’ils permettent d’utiliser pleinement 1’information
partielle qui peut étre fournie par certains ménages. Nous
utilisons une méthode jackknife pour estimer la variance des
estimateurs et examinons les propriétés de ces derniers.
Nous avons appliqué les résultats a des ensembles de
données réels.

Dans le présent article, les catégories des tables de
contingence des flux bruts sont définies indépendamment
des résultats de 1’échantillon. 11 est également possible de
définir les catégories en se basant sur des valeurs qui
dépendent de I’échantillon. Par exemple, dans les enquétes
sociales, le seuil de pauvreté pourrait €tre défini en utilisant
un centile fondé sur I’échantillon et les catégories pourraient
étre définies comme étant « sous le seuil de pauvreté » et
«au-dessus du seuil de pauvreté ». Les méthodes exposées
dans le présent article peuvent étre utilisées pour estimer les
flux bruts si les définitions des catégories dépendent de
I’échantillon, mais les estimateurs de variance doivent tenir
compte de I’effet de I’estimation des bornes des catégories.

Bien que les résultats présentés ici aient trait a des en-
quétes a base de sondage double, les méthodes sont géné-
rales et pourraient étre étendues a plus de deux enquétes en
utilisant les estimateurs du pseudo-maximum de vraisem-
blance (EPMV) élaborés par Lohr et Rao (2006). Toutefois,
la complexité des mécanismes éventuels de génération des
données manquantes augmente parallélement au nombre de
bases de sondage. Les erreurs de classification pourraient
également étre plus fréquentes quand le nombre de bases de
sondage est plus élevé.

Notre étude est effectuée dans le contexte des sondages,
mais elle s’applique aussi a d’autres conditions dans les-
quelles des données provenant de deux sources indépen-
dantes pourraient étre combinées. Comme il devient de plus
en plus difficile de couvrir I’enti¢reté d’une population d’in-
térét au moyen d’une seule enquéte, nous pensons que ces
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méthodes d’estimation des flux bruts permettent d’obtenir
une meilleure couverture de la population a un cofit moindre.
Elles permettent aussi de compléter une enquéte aupres de la
population générale par des enquétes auprés de sous-
populations particuliéres.
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