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In This Issue

This issue of Survey Methodology contains articles on a variety of topics. Kott and Stukel
consider jackknife variance estimation for a specific, but widely used two-phase design. At the first
phase, clusters within strata are selected using SRS with replacement, and all units within the
selected clusters are sampled. At the second phase, the sampled units are restratified and then second
phase units are selected using SRS without replacement. Two point estimators are considered: the
"reweighted expansion estimator" and the more commonly known "double expansion estimator".
Under this design, it is shown that the jackknife variance estimator behaves remarkably better for
the former point estimator than it does for the latter. A Monte Carlo study supports these findings.
Decaudin and Labat describe a "multi-source" population estimation system designed to produce

local population estimates during intercensal periods in France. The system is robust and flexible
in that it works with a variable number of sources. It is based on a robust combination of estimates
from different sources, blending demographic reasoning with statistical methods.

Ravalet applies GM-estimators to INSEE's industrial investment survey with an adaptive
procedure to produce a robust estimator. Tukey's biweight function and the Cauchy function are
examined. Each function relies on a tuning constant based on the width of the tail of the distribution
and the concentration of the residuals. Tuning constants that minimize the estimator's variance are
determined for eight distributions representing various scenarios relating to the width of the tail and
the concentration of the residuals, which are assumed to be symmetrical.

Cotton and Hesse study the characteristics of various methods of selecting a stratified panel of
fixed size, along with their impact on initial selection, rotation, resampling and sample overlap. The
authors propose a kind of algorithm based on transformations of permanent random numbers used
for sampling purposes; the algorithm extends the pre-resampling rotation into the post-resampling
period. The transformations can be performed on random numbers that have been made equidistant
and on random numbers derived from a uniform distribution.
In his paper Farrell studies empirical Bayes estimation of small area proportions. Using data from

the United States Census he compares empirical Bayes small area estimates of proportions of
individuals in different income categories based on multinomial and ordinal logistic models with
random effects. Inferences based on the ordinal model were slightly better than those based on the
multinomial model. He also compares naive and bootstrap adjusted variance estimates and coverage
probabilities of their associated confidence intervals. The bootstrap adjustment improves coverage
significantly.
Gelman and Little describe a novel extension of analyzing poststratified survey data, using

Bayesian hierarchical logistic regression modelling. The technique allows for many more
stratification categories than are typically feasible using standard poststratification and weighting
strategies, and thus much more population level information can be included in the model. The
proposed method as well as some of the more standard methods are applied to pre-election opinion
polling data in the U.S., and the various models are evaluated graphically by comparing them to
actual election outcomes.

Singh, Tsui, Suchindran and Narayana describe the survey design and estimation techniques used
for PERFORM (project Evaluation Review for Organizational Resource Management), a large scale
survey conducted in the state of Uttar Pradesh in India. The survey was designed to estimate the
characteristics of health facilities and their target populations, in order to provide benchmark
indicators for a large family planning project. PERFORM uses a stratified multi-stage design, where
the ultimate sampling units are households and eligible females residing within. However, estimates
of health facilities, which are not explicitly part of the sampling scheme, are also obtained by
adjusting for multiplicity of the selected secondary sampling units served by those health facilities.
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80 In This Issue

Dufour, Kaushal and Michaud review the tests and studies that preceeded the implementation of
computer-assisted interviewing for most household surveys at Statistics Canada. The interviewing
is conducted, in person at the respondent's home or by telephone from the interviewer's home, using
laptop computers. They also discuss the challenges that were faced with the implementation of the
new technology into ongoing surveys and the new opportunities for monitoring survey collection
offered by it.
Scheuren and Winkler propose a method for using noncommon but correlated quantitative

variables to improve record linkage. The basic idea is to use the linkages which are almost certainly
correct to estimate a regression relationship between the noncommon variables and then to use the
predicted values of these variables in a subsequent record linkage step. The procedure can then be
iterated until convergence. The regression step uses a procedure which adjusts the regression for
possible errors in the linkage, described in an article by the same authors in the June 1993 issue of
Survey Methodology. The method is illustrated empirically and it is shown that it can lead to good
results in situations that were hitherto hopeless.

The Editor

Dear Survey Methodology Reader,

I would like to take a moment to thank you for your interest and support of Survey Methodology.
Since its inception, the journal remains committed to publishing articles relevant to statistical
agencies and researchers with emphasis on the development and evaluation of specific
methodologies as applied to data collection or to the data themselves.
Survey Methodology is approaching its 25th anniversary. From its beginning as an in-house

review of developments in survey methodology in Statistics Canada, it has evolved into a widely
read statistical journal with an editorial board of internationally recognized survey statisticians.
Though many improvements to content and presentation have occurred during this period, there is
always room for improvement. I would appreciate any suggestions, comments and recommendations
you may have to assist us in our task of maintaining Survey Methodology as a viable platform for
statistical devPlopment into the next millennium.
Should you wish to have complimentary copies of Survey Methodology sent to a colleague, please

do not hesitate to contact us.
I thank you again for your interest and continued support of Survey Methodology.

Sincerely,

M.P. Singh
singhmp@statcan.ca

mailto:singhmp@statcan.ca
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Can the Jackknife Be Used With a Two-Phase Sample?
PHILLIP S. KOTT and DIANA M. STUKEL1

ABSTRACT

The jackknife variance estimator has been shown to have desirable properties when used with smooth estimators based on
stratified multi-stage samples. This paper focuses on the use of the jackknife given a particular two-phase sampling design:
a stratified with-replacement probability cluster sample is drawn, elements from sampled clusters are then restratified, and
simple random subsamples are selected within each second-phase stratum. It turns out that the jackknife can behave
reasonably well as an estimator for the variance for one common "expansion" estimator but not for another. Extensions
to more complex estimation strategies are then discussed. A Monte Carlo study supports our principal findings.

KEY WORDS: Stratified; Reweighted expansion estimator; Double expansion estimator; Asymptotic.
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1. INTRODUCTION

Krewski and Rao (1981) and Rao and Wu (1985)
explore the design-based properties of the jackknife
variance estimator given a stratified multi-stage sample
incorporating with-replacement sampling in the first stage.
Their results, although fairly general, cannot be directly
applied to many multi-phase sampling designs. See also
Wolter (1985; Chapter 4.5).
In this paper, we consider a simple example of two-phase

sampling. A stratified with-replacement probability cluster
sample is selected in a first phase of sampling. The
elements in sampled clusters are then restratified, perhaps
using information gathered from the first-phase sample, and
a stratified simple random subsample is drawn without
replacement.
One can estimate a total without auxiliary information in

one of two ways. In the double expansion estimator - called
"the n* estimator" in Sarndal, Swensson, and Wretman
(1992, p. 347) - the value of each subsampled element is
simply multiplied by the product of its expansion factor at
each phase (i.e., the inverses of its first-phase and second-
phase selection probabilities) and then summed.
Although the double expansion estimator is more easily

located in text books, the reweighted expansion estimator
may be more common in practice, especially when element
nonresponse is treated as a second phase of sampling, as in
the weighting class estimator of Oh and Scheuren (1983,
p. 150). An estimator for the population size of each
second-phase stratum is computed by summing the first-
phase expansion factors of all the elements in the second-
phase stratum before subsampling. This value is then
multiplied by the estimated second-phase stratum mean
based on the subsample to yield an estimated stratum total.
The second-phase estimated stratum totals are finally added
together to produce the reweigh ted expansion estimator for
the population total.
We are more concerned here with real two-phase

sampling, rather than the artifice of treating nonresponse as

an additional sampling phase. The National Agricultural
Statistics Service (NASS) presently uses the double
expansion estimator in its Quarterly Agricultural Surveys
(QAS). A stratified area cluster sample is enumerated in
June. Farms identified in the June survey are restratified
based on their June responses and then subsampled for
enumeration in September, December, and March.
NASS uses a two-phase design and the reweighted

expansion estimator for its on-farm chemical use surveys.
The first phase of sampling identifies farms with specific
crops, and the second phase measures pesticide use on
those crops.
This paper shows that although the jackknife may be

used to estimate the variance of the reweigh ted expansion
estimator under certain conditions, it is not generally
effective as a variance estimator for the double expansion
estimator. Section 2 introduces the reweighted expansion
estimator and discusses its mean squared error. Section 3
shows that the jackknife variance estimator can be nearly
unbiased for the reweighted variance estimator, while
Section 4 addresses the jackknife's failings as a variance
estimator for the double expansion estimator. Section 5
describes a simulation study that appears to confirm the
main assertions of the previous sections. Section 6
discusses extensions of the reweighted expansion estimator,
and Section 7 offers some concluding remarks. An
appendix provides an outline of our assumed asymptotic
framework and some proofs.

2. THE REWEIGHTED EXPANSION
ESTIMATOR

2.1 The Estimator

Let h(= 1, ...,H) denote the first-phase strata of a
stratified with-replacement probability cluster sample, nh
the number of sampled clusters in stratum h, and Fh the set
of those clusters. Let g( = 1, ..., G) be the second-phase

1 Phillip S. Kott, National Agricultural Statistics Service, 3251 Old Lee Highway, Room 305, Fairfax, VA 22030: Diana M. Stukel, Household Survey Methods
Division, Statistics Canada, Ottawa, Canada KIA OT6.
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H

vL] =L (nhl [nh - 1])
h=]

where

where Uh is the set the elements in sampled cluster j of
first-phasb stratum h. The subscript L denotes "lineari-
zation" for historical reasons although there is nothing to
linearize in this context. Note that when there is a second
phase of sampling, it will generally not be possible to
compute vL] in practice.

Now

where the subscripts on Var and E denote the phase of
sampling. Since the mg are assumed to be large,
Ez[t](tz - tl)] = tlEz(tz - t]) '"O. Also, E(tz -1) =
E][Eitz - 1)] '" 0, and the mean squared error of tz is
effectively its (asymptotic) variance.

Since first phase of sampling was conducted with
replacement, Varl (t]) can, in principle, be estimated by

(2)

(1)

Let the reweighted expansion estimator for Tbe:

strata from which a stratified simple random subsample is
drawn without replacement. An element in a cluster
sampled p times in the first phase is treated as p distinct
elements for the subsample. Let Mg be the number of
elements in g before subsampling and m the number of
subsampled elements in g. In practice, the"b second-phase
strata are often not defined until after the first-phase sample
has been drawn.

Let S be the set of elements in g before subsampling, Sg
the set 3f subsampled elements in g, S the entire set of
subsampled elements, and m = L m the subsample size.
Finally, let Y; be the value of inter~stgfor element i, and w;
the first-phase expansion factor for i (i.e., the inverse of the
selection probability for the cluster containing i).

The estimator for the population total, T, one would use
if all the elements in the first-phase sample were
enumerated can be written as

An alternative expression for t2 is

G

t2 = L L a;y; = L a;y;,
g=1 ;ESg ;Es

where

(3)

r; = y; - L WkYk/L wk for iESg.
kESg kESg

It is crucial for the arguments below to realize that r; has
been defined so that L;ES w;r; = 0 for all g.

Continuing, g

G

tz - t] '"L L (M/mg)w;r;,
g=1;ESg

(5)

is the adjusted weight for element i. Equation (3) is what
gives the reweighted expansion estimator its name.

2.2 Its Mean Squared Error (Some Theory)

Now t2 is not, in general, an unbiased estimator of T.
Nevertheless, under certain mild conditions specified in the
appendix, it is a design consistent estimator for T; that is,
pliII\n_oo(t2 - T )IT = 0 (lsaki and Fuller 1982). For the
exposition in the text, it suffices to say that the mg are
assumed to be large.

Observe that

E[(t2 - 1)z] = E[( {tl - T} + {tz - tl} i]
'" Varl (tl) + E1 {Ez[(tz - t/]},

since '\'. S w. '" '\"E (M 1m )w. (see equation (A1) of theL'E I L, Sg g g I

appendix).g This implies

Ez[(tz - t/] '" varz{f L (M/mg)W;r;}
g=1lESg

G

=L (M;/[{Mg -l}mg])(1-m/Mg)
g=]

*{L (w;ri-(L w;r;)ZIMg}
lESg IESg

G

'" ~ ([M/mg] - l){~(w;ri}. (6)
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Observe that equation (6) does not ignore the finite
population corrections from the second phase of sampling.

3. THE JACKKNIFE VARIANCE ESTIMATOR

3.1 The Variance Estimator

Weare now ready to discuss the jackknife. For j E F h'
define the jackknife replicate t(h))2 as

the realized subsample sizes within reweighting classes,
Poisson sampling is equivalent to stratified simple random
sampling. Rao and Shao's (1992) treatment, however, is
unconditional.
Returning to the problem at hand, observe that

G {L WhjiYi L WhjiYi}
t t " " _iE_Sg iESg

(hj)2 - (hj)I = LJ LJ Whji " "
g=l IESg LJ Whji LJ Whji

iESg iESg

(7)

where where

Following Rust (1985), the jackknife variance estimator,

vJ/f = 1 or 2), is defined here simply as

This form is labeled vj2) in Krewski and Rao (1981,
equation (2.4)). It is easy to show that vJl = VLl'

(10)

G

t(h))2'" L L Whji(Yi + ([M/mg]ci - l}rhji)
g=l iESg

G

=L L WhjiZhji'
g=l iESg

where Zhji = Yi + {[M/mg]ci - I} rhji. Again, since every
mg is large, it is not unreasonable to assume rh'i '" ri (see
equation (A4) in the appendix). Thus, Y

G

t(h))2 '" L L WhjiZi,
g=l iESg

where Zi = Yi
G
+ {[M/mg]ci ~ 1}ri'. U~ing ~imilar argu-

ments, t2 '" Lg=l LiEs wizj' Smce t2 IS lInear m the zi'
g

H

vJ2 '" VLl (LL WiZi) =L (n/[nh - 1])
h=l

where Ci is an indicator variable equal to 1 when i is in the
subsample and zero otherwise.
Continuing,

G

t(hj)2 '" t(h))l +L (M/mg) L whjirhji
g=l iESg

G

=L L Whji(Yi + [M/mg]cirhj), (9)
g=l iESg

Under mild conditions (see equations (A2) and (A3) in
the appendix), we have the following analogue to equation
(5):

and h' * h.

and j' * j

Similarly, we define

_{Winh/(nh - 1) when iE Uhf

Whji - 0 when iE Uhj

Wi when iE Uh'j'

H

vJ/= L (nh - l)/nhL (t(hf)f- t/)2. (8)
h=l )EFh

3.2 Why it Works (More Theory)

We will soon see that vJ2 provides a nearly unbiased
estimator for the variance of the reweigh ted expansion
estimator in equation (2). Rao and Shao (1992) indirectly
make the same claim (our equation (2) is the expectation of
their estimator in Section 3.3, pp. 818-819). Their work,
however, treats nonresponse as an additional phase of
sample selection in which Poisson sampling (Samdal et al.
1992, p. 85) is used in place of stratified simple random
sampling. Each first-phase sample element in the Rao
and Shao (1992) setup is effectively a second-phase
stratum. Consequently, the near unbiasedness of vJ2
reduces to a special case of a result in Krewski and Rao
(Rao and Shao 1992, p. 821).
What we have called the second-phase strata are

reweighting classes in the Rao and Shao (1992) setup.
Elements in the same class are assumed to have the same
unknown probability of selection/response. Conditional on
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Let e; =M/m be the second-phase expansion factor
for i E Sg' Observg that c; is a random variable with E(c;) =

mglMg and E(c;ck) = (m 1M) (m - l)/(M - 1) for
'k S . k g g g g
1, E g,l '" •
Now

where M h is the number of elements in the first-phase
sample (i~e:,in a cluster in the first-phase sample) that are
in S but not Uh. Similarly, m h is the number of
elem~nts in the sec~nd-phase sampll {hat are in s but not
Uh• Through counter-examples given in the appebdix, we
sh6w that neither version of the replicate produces a
jackknife variance estimator (v13 from equation (8)) that is
asymptotically unbiased in general.

4. THE DOUBLE EXPANSION ESTIMATOR

An alternative to t2, the double expansion estimator, has
the form:

which in tum implies that vJ2 is a nearly unbiased estimator
for E[(t2 - Ti].

5.1 Design of the Study

The results given so far in the text are asymptotic. In
order to assess the accuracy of the jackknife as a variance
estimator for the reweighted expansion estimator in a finite
world, we undertook a Monte Carlo simulation study. At
the same time, we assessed the accuracy of the two
jackknife estimators suggested for the double expansion
estimator in Section 4.

We used December 1990 Canadian Labour Force Survey
(LFS) sample data for the province of Newfoundland to
simulate a finite population, from which repeated samples
were drawn. The LFS is the largest ongoing household
sample survey conducted by Statistics Canada. Monthly
data relating to the labour market is collected using a
complex multi-stage sampling design with several levels of
stratification. The details of the design of the survey prior
to the 1991 redesign can be found in Singh, Drew,
Gambino and Mayda (1990) and Stukel and Boyer (1992).
In general, provinces are stratified into "economic regions",
which are large areas of similar economic structure;
Newfoundland has four such economic regions. The
economic regions are further substratified into lower level
substrata. The lowest level of stratification in
Newfoundland yielded 45 strata, each of which contained
less than 6 clusters or primary sampling units (PSU's),
which was an insufficient number from which to sample for
the purposes of the simulation. Thus, the 45 strata were
collapsed down to 18, each containing between 6 and 18
PSU's. In collapsing the strata, economic regions were kept
intact, as were the Census Metropolitan Areas of St. John's
and Cornerbrook.

For the Monte Carlo study, R = 4,000 samples were
drawn from the Newfoundland "population" (which was
9,152 individuals), according to the following two-phase
design: within each first-phase stratum, two PSU's were
selected at the first phase using simple random sampling
(SRS) with replacement. This yielded a total of 36 PSU's.
All households within selected first-phase PSU's (as well
as individuals within those households) were selected,
resulting in a single-stage take-all cluster sample. At the
second phase, all selected first-phase elements (individuals,
treating each person in a PSU selected twice as two separate
individuals) were restratified according to five age
categories « = 14, 15-24, 25-44, 45-64, > = 65), and
second-phase sample elements (i.e., individuals) were
drawn using SRS without replacement sampling within
each of the five second-phase strata.

5. A MONTE CARLO SIMULATION STUDY

(17)
G

t(~)3 =L L whj/Mgh/mgh)Y;'
g=l ;ESg

G

t3 =L L (M/mg)w;y;, (15)
g=1 ;ESg

The definition of a jackknife replicate for t3 is unclear. One
simple possibility is

G

t(h})3=L L whj;(M/mg)y;, (16)
g=1 ;ESg

Another, perhaps more in the spirit of "replication", is

'"(L wiyi + L (e; - l)(w;ri
iEF; ;EF;

G

-L L [(1 - m/Mg)lmg]w;r;wkrk. (13)
g=1 ;,kESgnF;

j-"k

G

-L L [(1 - m/Mg)lmg]w;r;wkrk• (12)
g=1 ;, kESgn uhj

j."k

H

EivJ2) '" vJ1 +L L (e; - l)(w;rY
h=1 iEF;

G

= vJ1 +L L ([M/mg] - l)(w;rY
g=1 ;ESg

'" vL1 + E2 [(t2 - t/], (14)

In the appendix, it is argued that under mild conditions that
the last term in both equations (12) and (13) is negligible.
As a result,

Similarly, letting Fh* be the set of elements from selected
clusters in the first-phase stratum h before subsampling, we
have
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that is, the estimated root mean squared error of the
variance estimator divided by the estimated true MSE,
expressed as a percentage.

and vJf/t *) is the value of vJ/t *) for sample r.
The (percent) coefficient of variation of the jackknife

variance with respect to the true MSE is estimated by:

CV[VJ/t *)] =

({ (1/4,000)L [vJfr (t *) - MSEtruef}~/MSEtrue)X 100; (20)

(19)

0.115

-0.56

0.03

-0.29-0.3

-0.010.16

0.14

Table lA
Percent Relative Bias ofthe Point Estimates

for Total Number of Employed

4,000

MSEtrue= (1/4,000) L (tr* - Ti,
r=1

4,000

E~VJ/t *)] = (1/4,000) L vJf/t *),
r=1

DEE

REE

FFPE 0.04

Table IB
Percent Relative Bias of the Point Estimates

for Employment Rate

Estimator mg =Mg mg = 50 mg = 20 mg = 10 mg=5

REE -0.09 -0.31 -0.19 -0.26

DEE -0.08 -0.27 -0.12 -0.13

FFPE -0.09

PRB[VJ/t *)] =

({EM [vJ/t *)] - MSEtrue}1MSEtrue)x 100,

REE - Reweighted Expansion Estimator (/2)
DEE - Double Expansion Estimator (/3)
FFPE - Full First Phase Estimator (11)

5.2 Results of the Study

Table lA gives the estimated percent relative biases of
the three point estimates for the total number of employed
using equation (18), and Table IE gives the same for the
employment rate. All biases are less than 1% in absolute
value.

where

estimated by

PRB(t *) = {[EM(t *)ITyl- I} x 100, (18)

We varied the second-phase stratum sample size to take
on values m = 5, 10,20, and 50 yielding overall second-
phase sampll sizes of m = 25, 50, 100, and 250. When the
number of first-phase-sampled individuals in a second-
phase stratum was less than our target mg value, we
planned to set m =M , but that event never occurred.
A popular rull of th~mb for a "separate ratio estimator"

such as the reweighted expansion estimator in equation (2)
is that there should be at least 20 individuals within each
second-phase stratum (see, for example, Sfundal, Swensson
andWretman 1992, p. 270). By allowing m to be as small
as 5 and 10, we are checking whether thi~ rule is really
necessary.
We considered two parameters of interest: Ty' the total

number of employed, and TIL the employment rate. Here
Ty = LiEUYi' where Yi = 1 \vhen individual i is employed;o otherwise. Similarly, Tz = LiEUZi' where Zi = 1 when
individual i is in the labour force (i.e., either employed or
unemployed); 0 otherwise. For each of the R = 4,000
samples, we calculated the reweighted expansion estimator
(REE), t2, given by equation (2), the double expansion
estimator (DEE), t3, given by equation (15), and the full
first-phase expansion estimator (FFPE), tl given by
equation (1). Although these estimators are defined for
totals (applicable for total number of employed), it is a
simple matter to extend them to ratios of totals (applicable
for employment rate).
For each of the R = 4,000 second-phase samples, we

calculated the jackknife variance corresponding to the
reweighted expansion estimator and the double expansion
estimator, given by equation (8) with f = 2 and f = 3
respectively. In the case of the double expansion estimator,
we attempted both the replicates defined in equations (16)
and (17), which we will refer to as variant 1 and 2,
respectively.
For each of the R = 4,000 first-phase samples, we also

calculated the jackknife variance corresponding to the full
first-phase estimator for comparison purposes. This is
given by equation (8) with f = 1.
For all of the above estimators and their corresponding

jackknife variances, a number of frequentist properties were
investigated. These are given below. For simplicity, they
are expressed only in terms of estimates of the total number
of employed.
The percent relative bias of the estimated number of

employed with respect to the population value is estimated
by

4,000

EM(t *) = (1/4,000) L tr*
r=1

is the Monte Carlo expectation of the point estimator t *
taken over the 4,000 samples. Here t * can be either tl, t2,
or t3, and tr* is the value of t * for sample r.
The percent relative bias of the jackknife variance

estimator with respect to the true mean squared error is

where
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Not displayed are the Monte Carlo estimates of the mean
squared errors (i.e., the values of MSEtrue) and the
corresponding coefficients of variation from using either
the reweighted or double expansion estimator. This is
because the focus in this article is on mean squared error
estimation. The mean squared errors (and coefficients of
variation) from using the two estimators are comparable for
each sample size (a relative difference in the coefficient of
variation is roughly half of the corresponding relative
difference in mean squared error). The reweighted
expansion estimator is slightly more efficient when
estimating the total number of employed individuals (e.g.,
when m = 5, the double expansion estimator has 17%
more m~an squared error). There is less than a 1%
difference in the mean squared errors from using the two
approaches when estimating the employment rate. Not
surprisingly, the mean squared errors for all estimators
increase as the second-phase sample size decreases.
Table 2A gives the estimated percent relative biases of

the jackknife variances for the total number of employed
using equation (19), and Table 2B gives the same for the
employment rate. Focusing first on Table 2A, the full first-
phase estimator's variance is almost perfectly unbiased, at
0.94%. The jackknife for the reweighted expansion
estimator works well, having small negative biases in the
variances always less than -6%. The biases tend to become
more negative (although not uniformly) as the second-phase
sample sizes diminish.

Table2A
Percent Relative Bias of Jackknife Variances

for Total Number of Employed

Estimator mg=Mg mg=50 mg=20 mg=lO mg=5

REE -0.99 -2.51 -5.81 -5.13

DEE
46.35 68.24 78.18 86.22(Variant 1)

DEE
101.59 278.44 654.99 1997.51(Variant 2)

FFPE 0.94

Table2B
Percent Relative Bias of Jackknife Variances

for Employment Rate

Estimator mg=Mg mg=50 mg=20 mg=10 mg=5

REE - 3.53 -3.45 -7.09 -6.55

DEE
-2.46 -1.53 -5.21 -7.41

(Variant 1)

DEE
30.46-0.36 4.91 9.09

(Variant 2)

FFPE 2.08

REE - Reweighted Expansion Estimator (t2)

DEE - Double Expansion Estimator (t3)
FFPE - Full First Phase Estimator (t1)

Variant 1 uses the jackknife replicates in equation (16)
Variant 2 uses the jackknife replicates in equation (17)

In contrast, both jackknife variants for the double
expansion estimator fail miserably, with very large positive
biases in the variances ranging from 46.35 % to 1997.51%!
The second variant is worse than the first, but both are well
beyond the realm of acceptable behavior.
Table 2B repeats the analysis for the ratio estimate of

employment rate. The results here are surprising since all
variance estimators behave reasonably well, with the
exception of variant 2 of the double expansion estimator
when m = 5. Other than this case where the bias in the
variancl is 30.46%, all other biases are less than 10% in
absolute value.
Overall, Table 2A and 2B provide strong support for

using the jackknife variance estimator with a reweighted
expansion estimator even when second-phase sample sizes
are surprisingly small. By contrast, the jackknife can fail
miserably for the double expansion estimator when
estimating totals. Sometimes, however, variant 1 can also
work reasonably well depending on the estimator and the
data.
Although most studies focus on the bias of the variance

estimators, it is also of secondary interest to look at the
coefficient of variation of the variance estimators to see
how stable the variance estimates themselves are. In Tables
3A and 3B, we investigate the estimated (percent)
coefficients of variation corresponding to the total number
of employed and the employment rate, respectively. In
equation (20), the expression under the square root in the
numerator gives the MSE of the variance, whose
component parts are the square of the bias of the variance
and the variance of the variance. For those entries in Tables
2A and 2B where the bias of the variance has been
determined to be exceedingly large (say larger than 20%),
the corresponding entries in Tables 3A and 3B are not
reported (indicated by a *), since it is clear that those entries
will be excessively large. In Table 3A, the estimated
coefficients of variation corresponding to the reweigh ted
expansion estimator range between 46.86% and 53.42%.
Coefficients of variation of the magnitude exhibited here
are typical for variance estimators, and have been
encountered in other simulation studies relating to
variances. See, for example, Kovacevic and Yung (1997).
To that end, note that even the estimated coefficients of
variation corresponding to the full first-phase estimators are
in the same range, and in fact, somewhat higher than those
of the second-phase estimators in all cases.
Table 3B, which gives the coefficients of variation for

the variances of the estimated employment rates, are entry
by entry higher than their counterparts in Table 3A. In
addition, all estimators exhibit the pattern that their
corresponding coefficients of variation increase, quite
substantially in fact, as the second-phase sample sizes
diminish. This effect is more pronounced for the ratio
estimators than it is for the estimators of the total. The very
high coefficients of variation in the column m = 5 for both
tables is not surprising, since the overall fecond-phase
sample size (25) is actually smaller than the number of
PSU's drawn in the first phase of sampling (36). In fact, a
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Table3A
Coefficient of Variation of Jackknife Variances

for Total Number of Employed

Estimator mg=Mg mg=50 mg=20 mg=lO mg=5

REE 51.33 49.3 46.86 53.42

DEE * * * *
(Variant 1)

DEE * * * *
(Variant 2)

FFPE 56.71

Table3B
Coefficient of Variation of Jackknife Variances

for Employment Rate

Estimator mg=Mg mg=50 mg=20 mg=10 m =5g

REE 59.28 65.66 74.26 103.06

DEE 59.24 66.16 72.89 99.1
(Variant 1)

DEE 60.94 73.2 92.71 *
(Variant 2)

FFPE 78.42

REE - Reweighted Expansion Estimator (12)
DEE - Double Expansion Estimator (13)
FFPE - Full First Phase Estimator (1\)
Variant 1 uses the jackknife replicates in equation (16)
Variant 2 uses the jackknife replicates in equation (17)

more relevant realized sample count for the ratio estimator
is the number of sampled individuals in the labour force
(i.e., in the denominator). This value varies from sample to
sample and is often considerably less than 25.

6. EXTENDING THE REWEIGHTED
EXPANSION ESTIMATOR

6.1 The Reweighted Expansion Estimator

It is not that difficult to develop a linearization variance
estimator for the reweighted expansion estimator in
equation (2). Suppose, however, one had a sample design
with more than two phases or was interested in estimating
the ratio of two totals. Linearization, although still possible,
becomes increasingly cumbersome. The jackknife, on the
other hand, does not.
It is a simple matter to generalize the results in Section

3 to p-phase sampling by induction. The h still refer the
first-phase strata, but the g now denote the p-th-phase
strata; S is the set of elements in the (p-l )th-phase sample
from stralum g while s is thepth-phase subsample from g.
The Wi in equation (2f are replaced with the ai from (3)
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for the (p-l)th-phase estimator. Similarly, the t(h)2 in the
jackknife are computed using ahji from the (p-l )thYphase in
place of the Whr

It is also a siinple matter (left to the reader) to replace the
stratified cluster sample in the first phase of selection with
a stratified multi-stage sample. The results in Section 3
follow as long as the first stage of the multi-stage sample is
drawn with replacement.
Finally, it is not difficult to extend the results of

Section 3 to more complicated estimators. Let U2 be a
vector of estimators each in the form of t2 from equation
(2). The mean squared error of any estimator e = g(U2),

where g is a smooth function, can be estimated with a
jackknife in a nearly unbiased manner whenever the
members of U2 can be. This follows the proofs in the
literature. Rao and Wu (1985), for example, address the
asymptotic framework where the nh are all bounded, while
Wolter (1985; Chapter 4.5) treats the case where the nh
grow arbitrarily large.

6.2 Regression in the Second Phase

The estimator t2 can be generalized into the regression
estimator:

where Sdenotes the original sample, Xi is a row vector, di
is a scalar, and there exists a row vector 1 such that
di1X;' = 1 for all i. In practice, di is usually 1 for all i. A
popular exception occurs when Xi = Xi and di = l/xj" In
equation (2), di = 1 for all i, and Xi is a G-vector with a
value of 1 in the g-th position and 0' s elsewhere for i ES .
Let g

The replicate t2reg(h}) has the same form as t2reg except
that Whji replaces Wi everywhere. Similarly, rhji has the
same form as ri except that Whji replaces W j" Note that the e j
are unchanged from t2reg to t2reg(h))'

Since the sampling design hasn't changed, most of
equation (6) stays as is except that now (LiES WirY is
nonnegative rather than strictly zero. The interested reader
can verify that equations (10) through (13) remain in their
present form. It tums out that the jackknife has, if anything,
an (approximate) upward bias in equation (14). That is to
say, the jackknife is a conservative estimator of variance.
Again, see the apppendix (equations (A6) through (A9» for
a formal statement of the asymptotic assumptions.
The bias in the jackknife disappears when LiES wjrj = 0

for all g. Formally, this will happen when theregexists G
row vectors 11'..., 1G such that di 1gX;' = 1 when iES
and 0 otherwise (since LiES wirj = LjESdj1gX;' wjrj ~
19LiEsWidiX;' rj = 19{LiES wjdix;' (yi - Xi [LiES wjdix;' xir
LEsw;d;x;'y)} = 0). When all dj = 1, the existence of 19
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(A2)

means that either one member of Xi is an indicator variable
equal to 1when iES and a otherwise, or one member of a
linear transform of 1; is such an indicator variable.

7. CONCLUDING REMARKS

The main purpose of this paper was to show that a
simple jackknife variance estimator can be nearly unbiased
for an estimation strategy involving two-phase sampling as
long as that strategy employs a reweighted expansion
estimator and not a double expansion estimator. Since the
theoretical results for the reweigh ted expansion estimator
rely on asymptotic arguments, their practical application
will depend on the context. Nevertheless, a Monte Carlo
simulation study performed here suggests that the jackknife
can be an effective estimator for the variance of a
reweighted expansion estimator even with surprisingly
small second-phase stratum sample sizes, that is, sizes of 5
and 10.

APPENDIX

The Design Consistency of the Reweighted Expansion
Estimator
To establish the design consistency of '2 in equation (2)

it is sufficient to assume that the sample design and
population values of the Yi are such that

{f(M/miL WiY/T} - 1 = Op(U./m),
g=1 lESg

In our empirical work, we strayed from the sampling
framework described above so that the results could be
easily summarized. In particular, we defined the S
beforehand, and let the M be random. When the first
'phase sample was such thal M was less than the desired
mg (say 50) in some second-phgasestratum, we planned to
choose all the individuals in Sg for the second-phase
sample. As a result, there would be no contribution to the
mean squared error (or bias) of '2 from second-phase
stratum g when that particular first-phase sample was
selected, and so no asymptotic assumptions about m
would be necessary. As it happened, in no simulation wa~
M actually less than 50. Nevertheless, a decision rule
ab~ut the second-phase sampling fractions was in place for
every possible first-phase sample.

Jackknife Replicates
There are (at least) two distinct asymptotic frameworks

for the first-phase sample. In the first, there is an arbitrarily
large number of first-phase strata each of which is bounded
in size; that is, each l/nh = 0(1) while l/H = O(lIm). In
the second, all the first-phase strata are arbitrarily large;
that is, lInh = O(lIm). Under either framework, we assume
that the number of elements in each cluster is 0(1); that is
to say, bounded.
Since every m is of the same asymptotic order as m, it

is not unreasonable to assume under either regime that,
given any first-phase sample,

L whiJL Wi - 1 = O/lIm),
iESg iESg

and

Equations (12), (13), and (14)
Since the number of elements in each cluster is

bounded, say by B. The third term on the right hand side of
equation (12) has at most GB2 terms, a bounded number.
Each of these terms is of order lImg (formally, the

probability that anyone term is of asymptotic order greater
than lImg is zero). Consequently, the second line of
equation (12) is asymptotically ignorable.
Equation (14) holds when each lInh = 0(1), because if

each nh is less than C (say), then the third term on the right
hand side of equation (13) will be the sum of at most
G(BC)2 terms, a bounded number. Each of these terms is
again of order 11m . Consequently, the second line of
equation (13) is asy4ptotically ignorable.
Alternatively, suppose each lInh were O(lIm). We will

assume that the sample design and population is such that,
given any first-phase sample,

and, given any first-phase sample,

for all g. These assumptions justify equation (5) in the text.
We assume in our analysis that G is bounded and that

each m has the same asymptotic order as m. This is only
possibl~ when the S are determined after the first-phase
sample has been dr~wn. Otherwise, the Mg would be
random variables, and a minimum size for each mg could
not be guaranteed for all possible first-phase samples. In
principle, we are assuming the existence of a mechanism
for determining the S and the second-phase sampling
fractions given any fir~t-phase sample. By contrast, the
exact values of G and the mg can but need not be fixed
before the first-phase sample is drawn.

A Comment on the Asymptotic Framework
Recall that the text showed that the jackknife contains a

component that estimates the second-phase variance (i.e.,
E2 [(12 - '1)2]) in an asymptotically unbiased manner given
any first- phase sample (see equation (14)). As a result, that
component also estimates the average (i.e., unconditional)
second-phase variance across all possible first-phase
samples (i.e., EdE2[(12 - 'l]}) in an asymptotically
unbiased manner.

which can be used to establish equation (9).
assume that given any first-phase sample

L whjiyJL WiYi - 1 = O/lIm),
iESg iESg

which assures us that rhji - ri = O/lIm).

(A3)

Similarly, we

(A4)
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Ah = L wj(ejcj - l)rj L wjYj = 0 p(lIv'm)
jEF; jEF;

(AS)
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L WjXj(L wjeAx;'xy1 djx;' - 1 = O/lIv'm), (A6)
jES jES

for all h. To see why this is a reasonable assumption,
observe that conditioned on the first-phase sample, the
denominator of Ah is a domain total- the sum of the wjYj
among the elements in Fh*. Consequently, it is O(m)
(without loss of generality we can assume that all the wj are
0(1». The numerator of Ah is the difference between an
expansion estimator (the sum of the wjejcjrj in Fh*) based
on a stratified simple random sample and its target (the sum
of the wjrj in Fh*). Equation (A.S) makes the modest
assumption that the sampling design and population is such
that this difference is O/v'm) for every possible ftrst-phase
sample.

Under assumption (AS), LjEF;WjZj = LF;wjYj(1 +Ah)
is approximately equal to LEF'WjYj, which implies
E2[(LjEF;Wj zY]/nh ::::(LjEF;Wjyl/nh. Equation (14)
follows from this near equality and from equations (11) and
(12) (since nh is large, n/(nh - 1) ::::1).

Counter-examples to the Jackknifes for the Double
Expansion Estimator

As a counter-example to the replicate form in equation
(16), consider the situation where each cluster contains a
single element, H = G = 1, and all the Yj values are equal
to 1. As a result, t3 = T, which means that t3 has no
variance. Unfortunately t(lj)3 = T[n/(n1 - I)](m - I)/m
when jEs and Tn1/(n1 - I) otherwise. Thus,
(t(l)3 - T)/T = Op(1/m). Now vJ3/T2 computed from the
t(1j~3would also be O(1/m) since it is the sum of n1 terms
of order O(1/m 2).

Although vJ3/T2 is O(1/m), vJ3 is not close enough to
zero for our purposes. To see why, observe that if the Yj
were all N(1, 1), then the relative variance of t3 would be
11m, which is also O(1/m). Thus, for vJ3 to be nearly zero,
vJ3/T2 would have to be smaller than O(1/m). It is not,
and the jackknife variance estimator is not nearly unbiased.

As a counter-example to the replicate form in equation
(17), consider the situation where each cluster is again a
single element and all Yj values are equal to I, but now
H = m, G = 1, the population size in each h is No, nh = 2
for all h, and M1 = 2m. As a result, T = t3 = mNo' so that
t3 has no variance. The replicate t(j,j)3 can take on
four possible values. If hj E sand hj' E S (j *j'), then
t(;})3 = [(m/2)(2m - 1)/(m - 1)]No' If hjEs and hj' $s,
then t(;})3 = [({m - 1}/2)(2m -I)/(m - 1)]No' If hj$s and
hj' E s, then t(;;)3 = [(ml2)(2m - 1)/m]No' If hj $sand
hj' $s, then t(iy)3 = [({m - 1}/2)(2m - l)/m]No' In all
cases, (t(j,})3 - T)/T = O/I/m), and so the jackknife
variance estimator fails to be nearly unbiased.

The Two-phase Regression Estimator
To support the arguments in the text about the regression

estimator in equation (21), we assume the sampling design
and population values are such that the following
asymptotic relationships hold. First,

which is a generalization of equation (AI). Likewise,
equations (A2) and (A3) generalize to

and
L wh}jeAqjL wjeAqj - 1 = O/lIm) (A8)
JESg JESg

for all qj' where qj is an element of the matrix x;' xi"
Finally, the assumption in equation (A4) generalizes to

L wh}jd;pjL WApj - 1 = O/lIm) (A9)
JESg JESg

for all Pj, where Pj is an element of the matrix x;' Yj.
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A Synthetic, Robust and Efficient Method of Making
Small Area Population Estimates in France
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ABSTRACT

Since France has no population registers, population censuses are the basis for its socio-demographic information system.
However, between two censuses, some data must be updated, in particular at a high level of geographic detail, especially
since censuses are tending, for various reasons, to be less frequent. In 1993, the Institut National de la Statistique et des
Etudes Economiques (lNSEE) set up a team whose objective was to propose a system to substantially improve the existing
mechanism for making small area population estimates. Its task was twofold: to prepare an efficient and robust synthesis
of the information available from different administrative sources, and to assemble a sufficient number of "good" sources.
The "multi-source" system that it designed, which is reported on here, is flexible and reliable, without being overly complex.

KEY WORDS: Population estimates; Administrative files; Robust estimation.
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1. INTRODUCTION

In France, as in all countries that do not have population
registers, censuses of the population are the cornerstone of
the socio-demographic information system. However,
censuses are quite massive operations that cannot at present
be carried out more often than once every seven or eight
years. In the interval between censuses, it is therefore
necessary to update some information, especially at a high
level of geographic detail, particularly since for various
reasons, censuses are tending to be less frequent. Thus,
small area population estimates are a major challen$e for
t}1e Institut National de la Statistique et des Etudes
Economiques (INSEE).

Despite the progress achieved in this field, the situation
in 1993 still seemed fairly unsatisfactory. When figures
from the 1990 population census were compared to the
population estimates made on the basis of the previous
census (1982) for the metropolitan departments, the
differences noted were sometimes sizable.

INSEE therefore created a methodology team whose
mission was to propose a system that would substantially
improve the existing mechanism. Initially, the next census
was to take place in 1997. It therefore seemed reasonable to
have the new system operate on an experimental basis until
the census, so as to see how well it worked before using it
in actual production. When the census was postponed to
1999, it became more necessary to bring the project to a
successful conclusion quickly, so as to be able to use the
new system in 1996.

To achieve its objective, the team devoted itself, with
maximum pragmatism, to a twofold task: to develop an
efficient and robust synthesis of the information available
from different administrative sources, and to assemble a
sufficient number of "good" sources. The "multi-source"
system that it designed, which is described here, is not
overly complex and seems effective. A more detailed
description of it is provided in Decaudin and Labat (1996).

2. MAIN CONCLUSIONS

The team's main conclusions are as follows:
1) It is impossible to improve total population estimates

using sample surveys, unless the survey is conducted
on such a scale that it would be similar to a census.

2) No single administrative source adequately reflects
changes in the population. At the local level, all
sources can exhibit drift, breaks, jolts, etc., which are
not always easy to detect. Furthermore, even at the
local level, it is often quite difficult if not impossible to
get the agency responsible to provide explanatory
details, much less corrections in the case of errors. In
any event, it is unwise to rely on a single administrative
source, however good it may be, since its permanency
is never guaranteed.

3) On the other hand, total population estimates can be
improved substantially by simultaneously using several
sources. A "multi-source" system, similar to the one
presented here but more rudimentary, was tested
retrospectively over the intercensal period 1982-1990,
for the 96 metropolitan departments. The mean error
(mean deviation as an absolute value from the results of
the March 1990 census) fell below 0.9%, whereas the
mean error registered at the time, with the estimation
system then in place, was 1.4%.

3. SIMULTANEOUS USE OF SEVERAL
SOURCES

For using several sources jointly, different methods are
possible.

A method that is universal- and easy to implement - is
multiple regression. In simplified form, this amounts to
using, for any area z, the following relationship:

pen + 1, z)/P(n, z) = c + :E (ksNs(n + 1, z)/Ns(n, z)),
s

1 Georges Decaudin and Jean-Claude Labat, Institut National de la Statistique et des Etudes Economique, 18, Blvd. Adolphe-Pinard, 75765 Paris, CEDEX 14.
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where pen, z) is the population of area z on January 1 of
year n, the values Ns(n, z) are the numbers from each
source Son the same date and ks are coefficients, which are
estimated by multiple regression over a past period. Here c
is a constant term that is used only in the regression, with
calibration on the national population serving to correct any
drift.
This method is used in various countries, including

Canada and the United States (for example, see Statistics
Canada 1987 and Long 1993). Nevertheless, it was not
adopted because it has numerous drawbacks:

- it must be possible to estimate the coefficients, which
requires data from each source extending back over a
fairly long period;

- the coefficients can change over time, without it being
possible to control this change;

- as noted above, the administrative sources are, for
various reasons (changes in regulations, abrupt shifts in
management, errors, etc.), subject to what might be
called "anomalies". For each source S, the scope of
these anomalies is reflected in part in the coefficient ks'
to an extent that depends on how great their medium-
term effect has been over the calibration period [la
periode d'etalonnage]; but anomalies nevertheless occur
in estimates with the same weight as the "good" data
from the same source. The estimates are then highly
distorted.

Another method is known as the "composite" method.
Each source is used to estimate the population in one or
more age classes: age class X, which is well-covered by the
source, but also sometimes another class that definitely
exhibits a pattern very similar to that of class X (for
example, the "30-45" age group, ifX represents the "under
18" age group). It is then necessary to have appropriate
indicators for the other components of the population and
correctly manage the consolidation of these estimates "in
parts".
This type of method, used in the United States (Long

1993), seemed to us to be problematic, especially because
of the difficulty of adequately dealing with "anomalies".
The proposed "multi-source" system is based on a robust

synthesis of estimates from different sources. It combines
demographic reasoning with purely statistical techniques.
It draws on the experiments conducted by the INSEE's
regional directorate in Brittany in the early 1970s (Laurent
and Gueguen 1971; Gueguen 1972). Should one of the
sources fail, such a system is not prevented from
functioning, even though its performance may be somewhat
diminished.

4. DEMOGRAPHIC BASE

The demographic reasoning which is at the base of the
system is elementary: assuming that we know the total
population pen) for an area on January 1 of year n, the
population pen + 1) of the area on January 1 of year n + 1

is deduced by summing the two components of the change
during year n: natural increase (births minus deaths), and
net migration (immigrants minus emigrants).

pen + 1) = pen) + N(n) - D(n) + len) - E(n).

In France, natural increase data are provided annually at
the commune level by vital statistics. If the latter are not yet
available in final form, which is often the case in the third
quarter of year n + 1, it is easy to estimate them with a low
margin of uncertainty.
The only unknown, then, is net migration for year n:

SM(n) = len) - E(n) or what amounts to the same thing, the
net migration rate T(n) = SM(n) /P(n). In other words,
estimating the population comes down to estimating net
migration since the last date on which the population is
known (or is assumed to be known), and vice versa.
In France, net migration figures are of some importance,

although less so than in other countries such as Canada or
the United States. In addition, they generally exhibit a
certain inertia, at least at relatively aggregated geographic
levels. One way to assess the influence of changes to them
from one intercensal period to the next is to measure the
errors that would have been committed during each period
if the population had been estimated by using the average
annual net migration rates for the preceding period. Over
the period 1982-1990, for the departments (excluding
Corsica), the mean end-of-period error (in 1990, at the end
of eight years) would have been only 1.3%. It was not
certain, when the team started its work, that much greater
accuracy could be achieved. However, both in 1975 and in
1982, the mean error that would have been committed with
the trend method would have been much greater: 2.8% and
2.7% respectively (over seven years). It would therefore
seem that the period 1982-1990 was exceptional and that in
the future the difference will again be more pronounced.

5. ESTIMATES FROM THE
DIFFERENT SOURCES

From each source, using an appropriate method, we draw
an estimate of annual net migration rate for the population
as a whole. The methods that may be used depend on the
data available.
For each of the sources tested and found to be "good", at

least at the departmental level, a method is proposed. The
five sources retained are the following: housing tax;
electrical utility customers; children receiving family
allowances; educational statistics; electoral file.
The data on the composition of households for tax

purposes, which appear in the income tax files, are the sixth
source that should provide very good results. However, to
date, these data have been analysed for only a few
departments, and the methodology for using them is not yet
completely defined.
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We also propose to integrate a trend estimate of the net
migration rate into the system.
Two categories of methods are used. The first concerns

the sources relating to households; the second concerns
those relating to individuals.

5.1 Sources Relating to Households

Some sources provide information on changes in the
number of households. This is the case with the files on
housing taxes (HT) and electrical utility customers (EVC).
The housing tax is one of the four main local direct taxes.
As its name indicates, it applies to occupied dwellings, with
main residences and secondary residences being treated
separately. The housing tax file takes account of the
situation on January 1 of the taxation year. Starting in the
1980s, the HT source was the basis for the departmental
population estimates developed by INSEE (Descours 1992).
In the early 1990s, it was replaced by the EVe source, in
light of the distortions caused by a change to the HT
management system which gradually worked its way
through all departments.
The method adopted for using these sources follows

classical principles. It leads directly to an estimate of the
total population, and it involves three main stages:
1) estimating the number of households;
2) estimating average household size and from there,
estimating the population of households;

3) adding the "non-household" population.
In the first stage, it is assumed that the number of

households changes in accordance with the data supplied by
the source (number of main residences for HT purposes or
number of electrical utility customers). The second stage is
more delicate. It is based on both the use of statistics on
dependants from the HT files and on a trend estimate of
average household size.
In the proposed "multi-source" system, we move on to

the net migration rate, for comparison with other sources,
using vital statistics data (cf Section 4).

5.2 Sources Relating to Individuals

The other sources used concern individuals. Only a
certain age group X of the population is generally covered
adequately. The method then involves two main stages:
1) estimating, from the source, the net migration rate for
the population aged X;

2) from there, estimating the net migration rate for the
population as a whole.
The second stage is based on the following statistical

relationship, observed in the past, between the change, from
one period to another, of the overall net migration rate (T)
and the change in the net migration rate for the population
aged X(TX):

where Ox is a coefficient close to 1, depending on the age
group X. This relationship is similar to the one used by
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de Guibert-Lantoine (1987) to estimate the population on
the basis of educational statistics.
For the corresponding age groups in the different sources

used, the values, estimated by linear regression, of the
coefficient 0x( +/-2 standard deviations) are shown in
tables 1 and 2.

Table 1
Estimates of Ox on Departments, Excluding Corsica,

Internal Net Migration

Period 1 Period 2 Age at end of period

0-19 10-14 35 and over

1962-1968 1968-1975 0.76 (+/- 0.04) 0.69 (+/-0.06) 1.24 (+/-0.09)

1968-1975 1975-1982 0.77 (+/-0.03) 0.88 (+/-0.06) 1.56 (+/-0.08)

1975-1982 1982-1990 0.70 (+/-0.11) 0.49 (+/-0.10) 1.26 (+/-0.17)

Table 2
Estimates of Ox Over the Two Periods 1975-1982 and
1982-1990, Excluding Corsica, Total Net Migration

Age at end of period

0-18 9-15 35 and over

Departments 0.65 (+/-0.11) 0.57 (+/-0.10) 1.22 (+/-0.16)

Department -
employment zone 0.65 (+/-0.04) 0.59 (+/-0.04) 1.17 (+/-0.06)

The approach followed in the first stage depends on the
source:

Electoral File
Annual migration figures for voters in the selected age

group (30 and over) are supplied directly by the electoral
file managed by INSEE. We go from the rate of net
migration of voters to the residential net migration rate by
dividing the former by a coefficient reflecting the
magnitude of the change in the electoral file.

Educational Statistics
The net migration figure for those in the 5-9 age group

is obtained by subtracting their number in year n from that
of the same cohorts the next year (that is, from those in the
6-10 age group in year n + 1) and deducting deaths.

Children Receiving Family Allowances
The number of persons in the 0-17 age group is

estimated on the assumption that it evolves similarly to the
number of children receiving family allowances. From this
a figure for the net migration of young persons is obtained
by comparing this estimate to a hypothetical change in the
youth population without migration, that is, a change due
solely to natural increase.
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6. SYNTHESIS

6.1 Principles

The different basic estimates of the annual net migration
rate are treated statistically in order to obtain a "synthetic
rate", to be used as the final estimate. The treatment serves
to eliminate outliers, underweight suspect values and, more
generally, assign to each source a weight that reflects its
performance.

More specifically, since each source can "drift", the
different basic estimates are generally biased; they are first
corrected for the national bias of the corresponding source
for the year considered, a bias that is estimated in advance.
In proceeding in this way, we implicitly assume that the
difference between the local bias and the national bias is
minor in relation to the irreducible unexplained portion of
the difference (flou irreductible). Once we have estimates
for a number of years, it should be possible to test this
hypothesis and if necessary, replace it with one that
corresponds more closely to reality, so as to improve the
correction of biases at the local level.

It should be noted that such a seemingly simple operation
as correcting the national bias nevertheless requires several
precautions. The solution that consists in carrying out a
gross calibration on the national net migration rate,
considered by definition as a good reference, is not very
satisfactory, owing to anomalies that may distort the
calibration. It is therefore preferable to estimate the biases
by means of a process in which we also eliminate
anomalies. The process is similar to the one used for
synthesis, which is described below. However, the deter-
mination of biases, assumed to be national in scope and
therefore calculated for 96 departments, is less sensitive to
anomalies than the determination of synthetic rates,
calculated over a small number of sources. Only major
anomalies are likely to significantly throw off the cali-
bration of the rates and must therefore be corrected.

The "synthetic" net migration rate is a weighted mean of
the basic estimates thus calibrated. Each source S is
assigned an initial weight Ws that is supposed to reflect its
medium-term accuracy. But in addition, for a given year
and area, this weight is modulated to take account of the
plausibility of the corresponding rate. Thus, if a rate is
"abnormally distant" from the rates obtained from other
sources - in practice, from a central value for all rates for
the area - its weight is cancelled or reduced. For this, we
look at the distance between the rate obtained from each
source and the central value identified, and we compare it
to a "norm" of distance NOs specific to the source, deter-
mined empirically on the basis of the data available: if the
distance is less than "a times the norm", the weight is not
automatically changed; if it is greater than "b times the
norm", it is set at 0; between the two, the weight is
multiplied by a coefficient, included between 0 and I,
calculated by interpolation.

Note that the trend estimate is formally treated like those
from exogenous sources; its weight is cancelled when it is

considered as implausible because it is too far from the
other estimates.

The synthesis is achieved automatically, which ensures
homogeneity and an explicit logic to the treatments carried
out. This does not, however, eliminate the need to control
the results obtained.

6.2 Theoretical Presentation

On the theoretical level, we sought to use reasonings and
robust estimation techniques, such as described in Hoaglin,
Mosteller and Tukey (1983). The method adopted falls
within the framework of M-estimators of central tendency
and more specifically in the category of W-estimators,
which use the reweigh ted least squares algorithm.

Since the net migration rates for year n and area z
obtained from different sources S (and corrected for their
national biases) are denoted TCsen, z), the synthetic rate
T(n, z) solves the implicit equation:

TC (n, z) - T(n, z)L Ws . NOs' 'P( s ) = 0,
s NOs

where the function 'P is of the type that redescends to a
finite rejection point:

'P(r) = r for Irl::;a,

b -Irl'P(r) =r-- for a< Irl::; b,
b-a

'P(r) = 0 otherwise.

Using an iterative process, we can gradually refine the
automatic processing of suspect data.

6.3 First Analysis of the Distances From Each Rate
to the Central Value for the Rates

1) For each area z,we calculate a first central value of the
"calibrated" rates TCsen, z). The central value used
must not be overly sensitive to the possible existence of
quite distant values for some sources, but at the same
time it must be influenced by a source to the extent that
the source is on average more accurate. Under these
conditions, rather than choosing the median - which
would meet the first condition - we use a statistic of
rank that is a little more elaborate but nevertheless
simple, owing to the small number of values; this
statistic is the mean, weighted by respectively 112, 114,
114,of the three quartiles:
- the median of the rates TCs(n, z) weighted by the

initial weights Ws'
- the lower quartile (Ql) of the weighted rates,
- the upper quartile (Q3) of the weighted rates.

2) The rates T1(n, z) thus obtained are calibrated on the net
migration rate for the higher level, by simple translation:

TC1(n, z) = Tl(n, z) +

TREF(n) - L (T1(n, z)P(n, z» /'L Pen, z)
z z
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where P(n, z) is the population of area z on January 1 of
year nand TREF(n) is the net migration rate for the
higher level (the national rate for the departmental
synthesis).

3) For each area, we calculate the differences between each
rate and this calibrated central value:

ECls(n,z) =1 TCs(n,z) - TCl(n,z) I.

4) For each source and each area, the size of this difference
is assessed in relation to the "norm" of distance NOs
specific to the source. This "norm" is determined
empirically on the basis of the available data:
theoretically it is the average of the distances observed
in the past, excluding anomalies. The result is a first
modulation of the weight originally assigned to this
source:
- if ECls(n, z) ~ alNOs' where al is a parameter to
be chosen (in the vicinity of 2), we do not change
Ws' the initial weight for S. In other words, if
WMls(n, z) is the modulation coefficient of Ws
(coefficient included between 0 and 1), we take
WMls(n, z) = 1;
if ECls(n,z»blNOs' where bl is another
parameter (in the vicinity of 3), we set Ws at 0,
meaning that we eliminate source S:WMI s(n, z) = 0;

- if alNOs<ECls(n,z):;; biNOs' we interpolate
Jf':-\11s(n, z) as a function of the value of ECls(n, z):

5) At the end of this first phase, we therefore have new
weights specific to each source and each area, which
would allow us to locally eliminate or underweight
suspect rates: WIs(n, z) = WsWMI s(n, z).

6.4 Iterations

1) Using the weights thus modified WI s(n, z), we estimate
a new central value for each area, this time taking the
weighted average of the rates:

T2(n,z) = L (TCs(n,z)Wls(n,z))/L Wls(n,z).
s s

2) We calibrate each rate T2(n, z) on the net migration rate
for the higher level, by translation. We obtain
TC2(n,z).

3) We calculate, in each area, the differences between each
rate and the calibrated average rate: EC2s(n, z) =
1 TCs(n, z) - TC2(n, z) I. Using these differences, we
calculate new modulation coefficients for the initial
weights, using the parameters a2 and b2, which may be
different from al and bl (theoretically they would be
lower). We thus obtain new weights W2s(n, z) which
more effectively take account of anomalies, since the
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latter are assessed in relation to a better central
tendency. With these weights, we estimate a new
synthetic rate T3(n, z), which is calibrated on the higher
level to obtain TC3(n, z).

4) The operations described in point 3 are repeated with the
same parameters a2 and b2. The tests conducted at the
departmental level over the period 1982-1990 show that
the convergence is generally rapid; the rates are quite
often stabilized by the fourth iteration.

7. IMPLEMENTATION AT THE
DEPARTMENTAL LEVEL

The estimation system outlined above, which is
operationalized for 1990 and subsequent years, was
implemented by the project team for the year 1990 at the
departmental level, with the following five sources: housing
tax (HT), electrical utility customers (EUC), family
allowances (FA), educational statistics (ES), electoral file
(EF), plus the trend estimate (TREND).
Figure 1 shows the results obtained for several

departments. Table 3 shows the values of the weights and
norms used to make the system operate. This table also
shows certain statistics obtained from the synthesis of the
net migration rates; in particular they concern the
differences between the rates obtained from each source
and the synthetic rates.

Table 3
Implementation for Year 1990 at Department Level

Parameters and Statistics

HT EVC FA ES EF TEND
Weight 115 100 80 70 80 100
Norm 0.15 0.17 0.19 0.20 0.19 0.12
Number of rates 96 96 89 96 94 96
Average distance 0.55 0.14 0.30 0.19 0.14 0.13
Number of "aberrant" rates 37 2 17 3 1 6
Average of distances
without "aberrant" rates 0.15 0.13 0.16 0.16 0.13 0.11

Note: - Coefficients (a; b) applied to norms: (2,5; 3,5) in the first iteration,
then (2; 3).

- The values of the distances and norms correspond to rates expressed
asa %.

- Distances are calculated in relation to the synthetic rates after three
iterations.

- "Aberrant" rates are those for which the weight is cancelled after three
iterations.

The results suggest that the system is even more effective
than indicated by the summary retrospective test carried out
on the 1982-1990 intercensal period with the same sources.
Aside from the HT source, which is still distorted, the
estimates from the different sources are more convergent
than they were on average in the retrospective test (see
Table 4).
There is nothing surprising about this, given the

rudimentary state of the system tested on the 1982-1990
intercensal period. The data used were rough or even
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Figure 1: Summary of Net Migration Rates for 1990 for Twelve Departments, Identified by Number (49, 62, etc.).
Note: TC4 is the synthetic rate obtained after three iterations. Where the weight for a source has been eliminated or reduced, the
value of the modulation coefficient (WM3) is shown.

Table 4
Mean of Distance in Retrospective Test

Notes: -The number of rates per year is generally 96, except for FA (89)
andEF(94).
-The "electoral file" source did not provide rates for 1986 or 1987.
-The "housing tax" source began to be distorted in 1987.
-The values of the differences correspond to rates expressed as a%.

fragmentary, owing to the difficulty of assembling, in 1993,
management data for years past (1982, ... ); in addition, the
relationships used to draw an estimate of the net migration
rate from each soUrce were simplistic; and lastly, the
method of synthesis was less elaborate.

It should be noted that the integration of other sources -
income tax data in particular - can only further reinforce the
effectiveness of the system.

TH EDF AF EN

1982 0.26 0.34 0.50 0.47
1983 0.28 0.33 0.48 0.47
1984 0.23 0.28 0.40 0.45
1985 0.24 0.31 0.48 0.44
1986 0.23 0.33 0.40 0.33
1987 0.40 0.28 0.41 0.27
1988 0.84 0.29 0.30 0.37
1989 0.97 0.21 0.30 0.33

Overall mean 0.43 0.30 0.41 0.39

FE
0.34
0.32
0.34
0.32

0.24

0.35

0.32

8. SUPPLEMENTS

8.1 Sub-Departmental Levels

The use of some sources may become risky at a geogra-
phic level below the departmental level. There are various
reasons for this: because the hypotheses on which the
method is based become fragile, because the numbers are
small, etc. This is especially the case with educational
statistics.

However, it should be possible to operate the system for
employment areas, or more specifically for cross-tabu-
lations of department and employment area (there are
approximately 420 such areas), which serve to ensure
consistency with the departmental level. This should not
involve too many risks, for the following reasons:
- a certain deterioration of performance in relation to the

departmental estimates is acceptable, especially since
the departmental estimates should be of good quality;

- the data from the income tax files should be quite useful;
- trend estimation and calibration on estimates at higher

geographic levels (in this case the departmental
estimates) both act as safeguards.
Of course, there is nothing prohibiting the use of the

system to produce estimates for other sub-departmental
geographic units.

At the departmental level, it does not seem' useful to
adapt the parameters (initial weights and norms) to
population size; on the other hand, for sub-departmental
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levels, such an adaptation appears essential. Otherwise we
run the risk of being much too strict for small areas. It
would seem that a norm function of the following type
might be appropriate:

NO =aP~s '

where NOs is the norm for source S, P is the population of
the area and a and P are two parameters that hypothetically
depend.on source S. The parameter P is obviously negative.
If P equals -0.25, the norm doubles when the population is
divided by 16. It also appears that the type of geographic
area has an effect: the unexplained portion (Ie flou) would
on average be greater for a commune of 50,000 inhabitants
than for an employment area of the same size. The
parameters a and P must be defined for each sub-
departmental source, and where applicable, for each type of
area.

8.2 Timetable

The greater the number of sources, the better the system
functions. However, for a given year, data from the
different sources become available at different times. Since
the system is able to function with a variable number of
sources, one can develop, at least at the departmental level,
several sets of estimates for January 1 of year n: for
example, interim estimates in the third quarter of year n,
based on the first sources available, then semi-definitive
estimates in the third quarter of year n + 1, based on more
sources, and then final estimates in the third quarter of year
n + 2. Different factors must be taken into account: the
complexity of an operation, and the magnitude of the
changes due to the addition of a source. It will be possible
to assess the latter factor by simulations on the first years of
implementation of the system.

8.3 Integration of an Additional Source

The system is flexible and modular. Therefore, integra-
ting a new source into it does not pose any particular
problem. It is merely a matter of determining the method to
be used in order to obtain a good estimate of the net
migration rate for each area. The range of methods
envisaged by the team is large enough that in most cases, it
should be possible to find a type of method that is
appropriate to the source.

To determine the parameters (initial weight and norm) to
be assigned to the new source in the synthesis, we suggest
putting the system through a dry run, with parameters set
arbitrarily but reasonably; it is obviously wise to start with
a fairly high norm and a fairly low weight. By analysing the
differences obtained between the net migration rates
obtained from the new source and the synthetic rates, a
better norm can be determined. The weight can then be
adapted accordingly, using (for lack of anything better) an
assumed relationship of quasi-proportionality between the
weight and the inverse of the square of the norm.
Obviously, this process can be iterated, with the parameters
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of the other sources also being changed as required.
However, the tests conducted at the departmental level on
the period 1982-1990 appear to show that the overall
performance of the system is not highly sensitive to changes
- even sizable ones - in the initial weights; it is therefore
not necessary to determine these weights with great
precision - nor, indeed, is it possible to do so - before the
next census.

9. CONCLUSION

The "multi-source" population estimation system presen-
ted here is robust and flexible, without being overly
complex. It can function with a variable number of sources.
To integrate a new source into it, no long historical
observation period is required. Aberrant data are detected
automatically and corrected, so that they do not distort the
estimates. The experiments carried out, while still not
numerous, indicate that this system is effective. After a
debugging and break-in period, it should be possible to use
the system in production without too many risks pending
the results of the next population census, planned for 1999.

ACKNOWLEDGEMENTS

This article results from the thinking and efforts of a
team, led by the authors, which consisted of: Xavier Berne,
Michel David, Michel De Bie, Sophie Destandau, Jacques
Leclercq, Fran~oise Lemoine, Catherine Marquis and Marc
Simon. The team benefited from the assistance of several
departments ofINSEE. The Statistical Methods Unit and its
chief, Jean-Claude Deville, deserve special mention. The
authors also wish to thank Philippe Ravalet for his
contribution to the theoretical aspect of this article, as well
as the editorial staff of Survey Methodology and the
members of the editorial jury for their constructive
comments.

REFERENCES

DECAUDIN, G., and LABAT, J.-C. (1996). Une methode
synthetique, robuste et efficace, pour realiser des estimations
locales de population. Document de travail de methodologie
statistique, n° 9601. INSEE. Paris.

DESCOURS, L. (1992). Estimation de populations locales par la
methode de la taxe d'habitation. Actes des Journees de
methodologie statistique, 13 and 14 March 1991. INSEE. Paris.

GUEGUEN, Y. (1972). Estimation de la population des villes
bretonnes au 1.1.1971. Sextant, n° 4. INSEE. Rennes.

de GUIBERT-LANTOINE, C. (1987). Estimations de population par
departement en France entre deux recensements. Population, 6,
881-910.

HOAGLIN, D.C., MOSTELLER, F., and TUKEY, J.W. (1983).
Understanding Robust and Exploratory Data Analysis. New
York: John Wiley.



98 Decaudin and Labat: Small Area Population Estimates in France

LAURENT, L., and GuEGUEN, Y. (1971). Essai d'estimation de la
population des villes bretonnes. Sextant, n° 1. INSEE. Rennes.

LONG, J.F. (1993). Postcensal Population Estimates: States,
Counties and Places. Population Division. Technical Paper No 3.
U.S. Bureau of the Census. Washington DC.

STATISTICS CANADA (1987). Population Estimation Methods,
Canada. Catalogue No. 9l-528E. Ottawa.



Survey Methodology, December 1997
Vol. 23, NO.2, pp. 99-107
Statistics Canada

An Adaptive Procedure for the Robust Estimation of the
Rate of Change of Investment
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ABSTRACT

The presence of outliers in survey data is a recurring problem in applied statistics, and the INSEE survey on industrial
investment is not immune from this. The forecasting of the rate of growth of capital investment expenditures in industry
therefore corries down to robust estimation of a total in a finite population. The first part of this article analyses the estimator
currently used in the Investment Survey. We show that it follows a strategy of reweighting the linear estimator. But the strict
dichotomy imposed between outliers - all assumed to be nonrepresentative - and other points is not fully satisfactory from
either a theoretical or a practical standpoint. These flaws can be overcome by adopting a model-based approach and
estimating by GM-estimators, applied to the case of a finite population. We then construct a robust adaptive procedure that
detennines the appropriate estimator on the basis of the residuals observed in the sample in cases where the residuals may
be assumed to be symmetrical. Lastly, this method is applied to the data from the Investment Survey for the period 1990-
1995.

KEY WORDS: Economic surveys; Outliers; Robust estimation; GM estimator; Adaptive procedure.
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1. INTRODUCTION

Since 1952, the Institut National de la Statistique et des
Etudes Economiques (INSEE) has been conducting an
investment survey that provides estimates of the future
trend of capital investment expenditures in industry, well
before the National Accounts are released or the findings of
exhaustive surveys are published. The estimation of the rate
of investment growth is based on the declarations of some
2,500 company heads concerning their intentions to
purchase capital goods.
The almost systematic presence of outliers in these data

is a major problem. Outliers can seriously distort the
estimate of the average growth rate and lead to unac-
ceptable results. According to Chambers (1986), two types
of outliers may be distinguished. Nonrepresentative points
designate either measurement errors, which survey staff
strive to correct during data collection, or unique
individuals in the population. By contrast, representative
outliers designate individuals which, while somewhat
unusual, cannot be considered exceptional. There are
undoubtedly similar individuals in the population not
questioned, and the information that they contain must be
integrated into the estimate.
The problem posed here is that of robust estimation of a

total in a finite population with auxiliary information, a
problem to which theory provides no definitive answer.
Nevertheless, various techniques, reviewed in Lee (1995),
can be applied. The estimation method currently used in the
Investment Survey follows the logic of reweighting the
linear estimator, following Hidiroglou and Srinath (1981).
However, the identification and treatment of outliers are not
entirely satisfactory. In particular, all outliers are assumed
to be nonrepresentative, and the dichotomy between

"normal" points and outliers makes the estimation quite
sensitive to the choice of outliers.
The introduction of a linear superpopulation model,

which describes the change in investment at the level of
individuals, enables us to better assess the unusual nature of
an observation and determine how representative it is. Its
estimation by means of GM-estimators is then an attractive
alternative to the least squares method, whose absence of
bias is quite costly in terms of variance. The adjustment of
the weight function depends at the outset on characteristics
of the population according to criteria now well described
in the literature. Since these characteristics can change not
only from one stratum to another but also over time, the
significance of an adaptive procedure is obvious. On the
basis of a first robust estimate, we determine the appearance
of the distribution of residuals, and then we choose the
estimator to be used according to a predefined rule.
Following Hogg, Bril, Han and Yul (1988), we construct an
adaptive procedure based on indicators of tail weight and
concentration estimated from the sample, since the residuals
are not expected to be asymmetrical. This procedure is
applied to the data from the Investment Survey for the
period 1990-1995.

2. ESTIMATOR FOR THE INVESTMENT
SURVEY

2.1 Estimation Principle

In a finite population U = {I, ...,N}, which here
represents a stratum of the survey, a sample s = {t, ...,n}
of size n, is drawn, and i = {n + 1, ...,N} designates the
population not questioned. Each company is questioned on

1 Philippe Ravalet, Division des enquetes de conjoncture, INSEE, 15 Bd. G. Peri, BP 100, 92244 MALAKOFF CEDEX.
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S

This estimator may be written as a weighted linear
estimator:

A Y-Xe=--.
X

assumed to be extrapolatable, and for each of them we
calculate a not-taken-into-account index, measuring the
impact on. e of its exclusion from the sample,
NTIA = (Y~ - Yu)IX where Y~ is the estimated total
without individual i.

The firm with the largest NTIA index in absolute value
is said to be a large investor. Yu is then re-estimated with
this new partition of U, and then the next large investor is
identified. The selection stops when all extrapolatable
individuals' have an influence on the estimate that is below
a given threshold. The greater the number and mass of
observations, the easier it is to verify this condition.
Conversely, it will prove impossible to verify the condition
if the number of individuals is too small; in that case, the
survey manager merely makes sure that no individual has a
much greater influence than the others, thus introducing an
element of subjectivity into the procedure.

By this iterative mechanism, the usual phases of
detection and treatment of outliers are carried out
simultaneously. The main problem is that the status of an
individual is not an intrinsic characteristic but instead
depends on the composition of the sample. This can change
from one survey to another. In addition, in certain
hypothetical cases (Ravalet 1996), this procedure can lead
to the unnecessary exclusion of some individuals, since at
no point is the status of large investor called into question.

2.3 Strategy for Reweighting the Linear Estimator

The estimator LI in fact follows from the strategy for
reweighting the linear estimator (1) presented by Hidiroglou
and Srinath (1981) using the example of estimation of a
total without auxiliary information. Having already carried
out a partition s = s 1 U s2 of the sample distinguishing the
outliers sl (numbering nl) from t~e other observations s2'
the authors propose to reduce, in Y = (Nln) Ly

i
, the weight

Nln of the outliers to a lower value A. by positing

and

(1)Yratio =L WiZi•
S

In this expression, Wi =Xx/Lx) is the weight of
individual i and Zi =y/xi is the annual change in its
investment. Such an estimator will be sensitive to the
presence of outliers on both Z and w. An atypical point will
exhibit a change Z that is very different from that of the
others, while an influential point will have a weight W that
is large enough to attract, by leverage, the average rate of
change of the stratum towards its own rate of change. Since
the decisive criterion for characterizing an observation as an
outlier is that the product wz is large enough to distort the
estimate Yratio' the distinction between atypical points and
influential points is, of course, arbitrary. The generic term
large investors (or LI for short) will designate these outliers
as a group, while the term extrapolatables will refer to the
other individuals in the sample.

Having carried out an aposteriori partition of the sample
s = {LI} u {extrapolatables}, we estimate the total invest-
ments of the rest of the population s on the basis of the
behaviour of only the extrapolatable individuals according
to the ratio method:

its investment expenditures for two consecutive years t - 1
and t, denoted respectively x and y.

Knowing the total amount X of investments for year
t - 1 in the population, we can deduce from the estimate Y
of total investments for year t the average rate of change of
equipment expenditures between t - 1 and t:

A X"
Yratio = ~ LJ Yi'

LJ Xi S

To simplify the notations, we define the parameter
e = 1 + e = YI}{, estimated by e = YIX.
The estimator currently used in the INSEE survey draws

on the ratio method, with the level of investment in t - 1 as
auxiliary information:

In (2), the weight of the extrapolatables
1 + LS-X/L{extra}xi is quite strictly greater than the weight
of the large investors, which is equal to 1.

2.2 Selection of Large Investors

The large investors are selected within each stratum on
the basis of their influence on the estimation of e according
to an iterative procedure. At the outset, all individuals are

L Yi

Yu = LYi + (L Xi) {extra} .

S s L Xi
{extra}

(2)

The optimal value of A. that minimizes the mean square
deviation of this estimator, whether or not conditional on
the number of outliers in the sample, depends on several
parameters of the population. Without prior information,
the choice of A. is a delicate one.

Applied to the case of the estimator of the ratio with
auxiliary variable x, this is written as:
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LYj

YratiO).. =L Yj +L Xj ~ +
s s LJ Xj

Sz

The first two terms of the second member of (3) form an
estimate of the total Y, under the implicit hypothesis that all
outliers are in the sample, and the third is a correction
taking account of the possible presence of outliers in the
population not questioned. This correction is a function of
the A selected and the difference in average behaviour
between the two types of individuals estimated in the
sample.
When (2) and (3) are considered together, it may be seen

that the estimator LI is formally equivalent to the case
A = 1. The use of Yu thus implicitly assumes that the
outliers have been correctly identified and are all non-
representative. In Ravalet (1996), it was shown that these
two hypotheses were unfortunately seldom verified in the
context of the Investment Survey.
Since the identification procedure is manual and the

criterion used is relatively ad hoc in the absence of any
hypothesis on the population, it is not impossible that some
outliers will escape selection. The use of the ratio on the
extrapolatables then poses the problem of the robustness of
the estimation in relation to the choice of large investors. In
addition, it is unlikely that all these points are unique. The
atypical points, which are especially numerous among small
and medium-sized firms, should instead be considered as
representative. However, choosing A> 1 would inevitably
raise the question of the robustness of the third term of (3).
To try to compensate for these defects, changes to the

estimator Yu are possible. For example, the mean of the
extrapolatables may be replaced by a more robust estimator,
and only the nonrepresentative points are designated as
large investors. This technique fits into the more general
framework of M-estimators, in which the existence of a
model facilitates both the detection and treatment of outliers
(Lee 1995). It is then no longer a matter of constructing a
strict dichotomy between outliers and other points but
rather of defining areas of varying representativeness.

3. ROBUST ESTIMATION BY
GM-ESTlMATORS

3.1 The Linear Model and GM-Estimators

Assume the existence of a linear model ~ that links
together, for the overall population U, investments x and Y
on dates t - 1 and t.
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with
E(E) = 0
E(EjE) = 0 V i'lI
VeE) = a2T](xj)

Slope ~ of the regression line passing through the origin
in the superpopulation model is interpreted as the rate of
change e in the population. The variance of Y is assumed to
be an increasing function of x and T] is generally a power
function: T](x) = x/.
According to the model, the best unbiased linear

estimator (Brewer 1963 and Royall 1970) of the total is
Ymc = Ly; + ~mcLsXj where ~mc = (LxjY/T](x))/
(Lx?/T](x)t1 is the least squares estimator.
In the particular case T](x) = x, this expression reduces

to A = ~ yJ~ x, estimator of the ratio. This unbiasedPmc i.Js I 1..Js 1

estimator is effective only under the hypothesis of normality
of the residuals, and it does not prove to be very robust.
The M-estimators (Huber 1981) serve to define a robust

version of the least squares by replacing the square
function, in the minimization program, with a function p
that increases less rapidly:

MinL p( Yj - ~RXjJ.
s aVT](x)

The M-estimator ~R is the solution of the following implicit
equation:

where

'V (t) = ap(t).
at

The function 'V, like Huber's function 'V(t) =
Max( - c, Min(t, c)), depends on one or more adjustment
constants ~ controlling the portion of observations that must
be considered as outliers. This estimator will still be
sensitive to the effect of outliers on the explanatory variable
x. Therefore a more general class of estimators, called GM-
estimators (Hampel, Ronchetti, Rousseeuw and Stahel
1986), is defined by means of the following implicit
equation:

L ( x. J (r. ( x. J J
s w aVT]~X) 'V ~ v aVT]~X)

with

Yj - ~RXj

JT] (xj)
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The estimator of the total will then be:

In general, the parameter 0' is unknown and must be
replaced in this expression by a robust estimate cr of the
dispersion of the residuals

toward zero is an essential characteristic of redescending
functions. Those that are nil at a finite distance (Hampel,
Tukey or Andrew) exclude outliers from the estimation of
B, whereas the others assign them low representativeness.

The choice and adjustment of the 'If function are difficult.
They greatly depend on the nature of the data and more
specifically on the distribution of the residuals (Hoaglin,
Mosteller and Tukey 1983, Ch. 11). An idea, however
approximate, of the appearance of the distribution of the
residuals should make it possible to better target both the
choice and the adjustment of the estimator, and hence to
make the estimation more efficient. This intuitive remark is
at the origin of adaptive procedures, presented in particular
by Hogg (1974) and (1982). The idea is to evaluate the
nature of the distribution of the residuals, calculated on the
basis of an initial robust estimate (of the norm L

1
type, for

example), using carefully selected robust indicators (tail
weight, asymmetry, concentration, etc.). The existence of
these indicators makes it possible, using a predefined
decision rule, to select the appropriate estimator for this
situation, and the implicit equation (4) is solved by taking
the first robust estimate of B as an initial value.

The idea of an adaptive procedure appears all the more
attractive since it systematizes the study that must precede
the choice and adjustment of an estimator. That study can
prove extremely costly if it must be performed manually for
each stratum of the sample and repeated for each survey.

(5)

(4)

A choice usually made is Mallows' formulation: v (t) = 1
and wet) = lit. Hence a robust estimator ~R will verify the
implicit equation

This estimator is studied by Gwet and Rivest (1992). In
general, it is not unbiased in relation to the sample design.
Chambers (1986) proposes to correct that bias by intro-
ducing into (5) a third term that estimates it robustly:

4. CONSTRUCTION OF AN ADAPTIVE
PROCEDURE

Choosing a bounded function 'IfE seems a good
compromise between estimator bias and variance For
example, Welsh and Ronchetti (1994) opt for a Huber's
function with a large adjustment constant c = 15. But the
adjustment of 'IfE' without prior information on the density
of the outliers, is always difficult.

3.2 Choice of Estimator

The desirable properties of 'If functions are now well
known with reference to the problem of estimating a central
tendency. They must be bounded, continuous, and
equivalent to an identity in the vicinity of zero. Strictly
monotone functions (Huber) are distinguished from
redescending functions such as Tukey's biquadratic
function, Andrew's sine and the Hampel or Cauchy func-
tion. Because their influence function tends toward zero,
these estimators will be less. sensitive to the presence of
outliers than the Huber function. The speed of convergence

This section describes the construction of an adaptive
procedure for calculating the average rate of change of
investment on the basis of economic survey data.
Consequently, certain choices were made in light of the
specific nature and characteristics of those data and are not
necessarily transposable to other regression models. In
particular, after checking the data, we adopted the
hypothesis of a symmetrical distribution of residuals and we
excluded the case of light-tail distributions.

The construction of an adaptive procedure, which draws
on the works of Moberg, Ramberg and Randles (1980), is
carried out in several stages. The first step is to choose the
'If function (or family of functions) to be used. The second
is to select the various criteria for characterizing the
distribution of residuals. Using these criteria, a
classification rule is constructed. Finally, each class is
matched with the adjustment of the estimator to be used.

4.1 Choice of '11 Function

Since Huber-type monotone functions do not provide
sufficient protection against outliers, only redescending
functions were considered. Among them, we selected the
generalized Cauchy function (used in particular by Moberg
et al. 1980 to approximate generalized lambda functions)
and the Tukey biquadratic function:
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cr
'VC<r) = ----, Vr

(b + r? + c

and

( J
2

r r2'VT(r) = - 1 - - , V I r I ~ c.
C C2

These two estimators are quite different in their
treatment of outliers (see Figure 1). The biquadratic
function equals zero for longer than the Cauchy function,
but on the other hand it has a finite rejection point: the
residuals beyond c' (j do not enter into the estimate,
whereas the Cauchy function assigns them a certain repre-
sentativeness. The parameter b serves, in principle, to
control the asymmetry of 'V according to that of the
residuals.
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Rivest (1989) offers several examples showing that
resolving system (6) can pose problems, owing to the fact
that there may be a number of solutions, even in the case of
a monotone 'V function. Following his recommendations,
we will proceed in two stages. First, the parameter of
dispersion (j is estimated using the median of the absolute
values (MAD) of the residuals defined on the basis of the
median of the individual rates of change. Then ~ is
calculated by (4) using the value of (j found previously.
For solving (4), we preferred the reweighting algorithm

to the Newton-Raphson algorithm, since it seems to
converge more easily, especially when the adjustment
constant is small.
Since the effectiveness of an adaptive procedure depends

on the effectiveness of the decision-making process, the
greatest attention must be paid to the nature, quality and
robustness of the information that guides the choice of the
estimator. Tail weight is an indispensable indicator, since it
provides information on the relative significance of outliers
in the sample and thus in the population (see Hoaglin et al.
1983, ch. 10). For the tail weight indicator, we adopted the
proposal of Hogg (1974):

- -
_ U(p) - L(p)

't(p) - U(O.5) - L(0.5)

- -
U(p) (resp. L(p» is the mean of the np largest (resp.
smallest) order statistics, using a linear interpolation when np
is not whole. We chose p = 0.05; for the normaldistribution
't (.05) is equal to 2.59.
In addition, like Hogg et at. (1988), we considered it

important to test for the possible presence of a distribution
of the double exponential type, measuring the concentration
of residuals by the following pk indicator:

pk = %~l-~, 1- a) -=.%(a, ~)
X(.5,1 - ~) - X(~, .5)

Figure 1. Cauchy and Tukey Functions

4.2 Parameter of Scale, Calculation Algorithm and
Selection Criteria

In general an estimator cr of dispersion is defined by an
implicit equation Lx(r/cr) = 0, wherexis an even function.
It is therefore a matter of solving the system of non-linear
equations in (~, cr) following:

" (y.- ~x]L..., 'V I I = 0
; crVTI(x;)

L (Y; - ~x;] 0
; X crVTI (x;) = .

(6)

where % (a, b) is the means of the order statistics between
the na-th and the nb-th, with the sizes interpolated if na or
nb are not integers. We selected a = 0.05 and ~ = 0.15, or
pk = 2.7 for a normal distribution.
Finally, different studies (Moberg et al. 1980, Hogg

et at. 1988) have emphasized the importance of the dissym-
metry of distributions. When there are asymmetrical
residuals, the bias of robust estimators can be sizable,
making it tricky to use them (Chambers et Kokic 1993). In
the INSEE Investment Survey, the residuals are theo-
retically asymmetrical since they are confined to a limited
range (r = y - ~x ~ - ~x). However, we noted empirically
that this asymmetry was very slight and could safely be
ignored. The failure of the correction of a possible bias by
the function 'VEin Chambers' estimator moreover confirms
this observation. Only the symmetrical case is considered
here; the bias of the estimators defined by (5) is therefore
nil.
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4.3 Classification of Distributions and Adjustment
ofthe Estimator

The definition of the decision rule was based on the
study of eight specific symmetrical distributions illustrating
various tail weight and concentration situations (see
Table 1).We were interested in the family of contaminated
distributions CN(a, K), with the distribution function
F (x) = (l - a) <I>(x) + a <I>(x IK) where <I>is the cumulative
function of the distribution N(O, 1), since these distri-
butions give a good representation of real data (Hoaglin
et al. 1983, ch. lD), especially the data in the Investment
Survey (Ravalet 1996). While Gaussian in the middle, they
nevertheless contain more outliers than the normal
distribution N(O, 1).

Table 1
Eight Specific Distributions

t(.05) pk

Normal distribution 2.59 2.76

2 Contaminated dist CN(.05, 3) 2.94 2.83

3 Double exponential dist. 3.28 3.41

4 Contaminated dist CN(.05, 10) 4.47 2.85

5 Contaminated dist CN(.1O, 10) 5.42 3.05

6 Contaminated dist CN(.20, 10) 5.64 4.44

7 Slash distribution 7.65 4.19

8 Cauchy distribution 7.82 4.78

The two indicators 't (0.5) and pk were simulated over
these eight distributions, for several sample sizes. The
graph of ('t(O.S),pk) serves to distinguish four groups of
distributions: light-tailed, relatively unconcentrated distri-
butions of the normal type or CN(.OS,3); heavy-tailed
distributions of the type CN(.OS,lD), CN(.lD,lD), and
CN(.20,10), and very heavy-tailed distributions of the Slash
or Cauchy type; and concentrated distributions such as the
double exponential distribution. These four classes are
defined (see Figure 2) by the following equation
boundaries:

Class I: 't(O.S):5: 3.6 -..!.i and pk:5: 3.20
n

14 35Class II: 3.6 - - < 't(O.S) :5:5.8 - -
n n

35Class ill: 5.8 - - < 't(O.S)
n

14Class IV: 't(O.S) :5:3.6 - - and pk> 3.20
n

:z:
Callchy

4.5
:z:= Class IV CN(.20,!O)

0'.c
:z::! Slash'5 4

'" Class II=0u
"

Class In
:z:

DOl/bit exp.

Class I
:z:

CN(.JO,JO)

:z: :z:
Ga~(05.3) CN(.05,!O)

Figure 2. Four Classes of Distributions

The final stage consists in setting the adjustment of the
two estimators in each class. Since we are interested only in
the symmetrical case, the b parameter of the Cauchy
function is nil. By simulations, we determined for the eight
reference distributions the optimal constants c of the Tukey
and Cauchy functions (i.e.,minimizing the variance of these
estimators or, what amounts to the same thing here, their
mean square deviation). These do indeed diminish with tail
weight, except of course for the case of the double
exponential distribution, which requires an adjustment
similar to those used for the Slash and Cauchy distributions.

Tukey's estimator is more efficient on the normal or
contaminated distributions, but it generally requires finer
adjustment. Figure 3 shows the example of the contam-
inated distribution CN(10,lO). Lastly, while the choice of
the constant appears to be relatively critical for the heavy-
tailed or concentrated distributions, a wide band of value is
possible for distributions close to the normal distribution.

- Tukey - Cauchy

••"=.! 1,m..•>
:•]
'"fo;1

10 11 12 13 14 IS

Adjustment constants

Figure 3. Variance of Tukey and Cauchy Estimators for the
Distribution CN(.1O,1O) (n=100)
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5. APPLICA nON TO THE INVESTMENT
SURVEY

Table 2
Adjustment of Estimators by Class of Distribution

of Residuals (n = 100)

The synthesis of these results serves to define the
adjustments to be used on each distribution class. These
adjustments, established for samples of size 100 (Table 2),
remain entirely acceptable for samples sizes between 50
and 150.

Class
I
II
III
IV

Tukey
7
4.5
3
3

Cauchy
7
4
1
1

In each stratum, the distribution of the residuals system-
atically exhibits a heavier tail than the normal distribution,
without being extremely heavy-tailed. Within a given
sector, the tail weight indicator decreases with company
size. The great majority of the strata representing small and
medium-sized firms were assigned to Class 2. Large firms
more often exhibit somewhat heavy-tailed distributions,
close either to the normal distribution (Class 1), or the
double exponential distribution (Class 4). Class 2 is by far
the largest and represents 75% of cases. Only 20% of the
distributions are recognized as somewhat heavy-tailed and
are assigned in equal proportions to classes 1 and 4. On the
other hand, very heavy-tailed distributions (Class 3) are
unusual (less than 5% of the cases). While there appears to
be a certain persistence to the classification, it is not perfect.
And the changes are quite real, since they resist a slight
modification of the boundaries between classes. Thus this
perfectly justifies the use of an adaptive procedure.

5.3 Resulting Estimates

Figure 4. Absolute Value of Residuals ('( = 1.3, Intermediate Goods,
Size 2, April 95)

5.1 The Problem of Stratification

The strata used for the LI estimator are defined by the
cross-tabulation of an activity (18 manufacturing sectors)
and a company size class (small, medium or large). Among
these 54 strata, approximately 20 never contain more than
20 observations. This stratification is therefore too fine for
the adaptive procedure to be used correctly, as it assumes a
minimum number of observations.

Since small firms are fairly distinct from medium-sized
and large firms in terms of dispersion and residuals tail
weight, differentiation by size is maintained. Sectors must
thus be grouped. We decided not to adopt the method used
by Sohre (1995), which consists of grouping after data
collection those sectors having the closest parameters (here
the average change in investment). Proximity is impossible
to assess in small strata, and the groups obtained are likely
to change from one survey to another, making comparisons
difficult. We preferred to redefine 15 new strata based on a
higher classification level distinguishing only four sectors:
intermediate goods, professional capital goods, automobile,
and consumer goods.

10 20 30 50 60

5.2 Characteristics of Strata

The hypothesis of a variance of residuals independent of
x in the model ~ cannot be accepted. The choice of'Y in the
function 11 is made in such a way that the curve of the
residuals (in absolute value) as a function of the regressor,
smoothed by the LOESS method, shows no trend
(Cleveland 1979). For the stratum representing intermediate
goods and medium-sized companies in the April 1995
survey (see Figure 4), 'Y= 1.3 is an acceptable compromise
between the appearance of a downward trend for small
values of x and the cancellation of the upward trend for the
larger values of x. A similar examination on the other strata
confirmed this choice for the manufacturing industry as a
whole.

The estimation procedure based on (5), applied to the six
surveys covering the period 1990-1995, yielded the results
shown in Figure 5. Also shown are National Accounts
estimates, those obtained with the LI estimator, and those
from the Annual Business Survey (ABS), which is exhaustive.

For the manufacturing sector as a whole, the results of
the adaptive procedure are comparable to those obtained
with the LI estimator. The biquadratic function results in
estimates that are consistently lower than those obtained
with the Cauchy function. With a finite rejection point, the
Tukey function is less influenced by the slight asymmetry
toward the right in the distribution of the residuals. These
new estimates are closer to those of the ABS than to the
National Accounts estimates. This is hardly surprising,
considering the excellent correlation between individual
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ABS data and the responses obtained in the survey. As yet
there is no explanation for the differences in 1991 and 1994
in relation to the National Accounts estimates. Apart from
the year 1994, the estimates obtained with the Cauchy
function are entirely acceptable in the intermediate goods
and automobile sectors and to a lesser extent in the
professional capital goods sector. On the other hand, in
consumer goods, the results are fairly far from the National
Accounts estimates. Here we are likely running up against
a problem of sample quality. This sector is quite hetero-
geneous, and a few activities such as printing are poorly
covered by the survey.

20

symmetrical. The estimates made with the Cauchy function
yielded satisfactory results on the manufacturing industry,
and they largely validate previously published results. The
advantages of this method over the one currently used
basically have to do with lower implementation costs and
greater control over the methodology employed.

The adaptive procedure was constructed independently of
the survey, and therefore there is no guarantee that the
classification is optimal for the strata content. Furthermore,
we didnot studythe robustness of the rule for assigning values
to a class.This issue is important when one carries out several
successive measurements and one wants to interpret the
revisions. Clearly, further research on these classification
methods is required, in order to integrate additional
information such as the information yielded by earlier
estimates orcomprehensive surveysof thepopulation studied.
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Sampling and Maintenance of a Stratified Panel
of Fixed Size

F. COTTON and C. HESSEl

ABSTRACT

Statistical agencies often constitute their business panels by Poisson sampling, or by stratified sampling of fixed size and
uniform probabilities in each stratum. This sampling corresponds to algorithms which use permanent numbers following
a uniform distribution. Since the characteristics of the units change over time, it is necessary to periodically conduct
resamplings while endeavouring to conserve the maximum number of units. The solution by Poisson sampling is the
simplest and provides the maximum theoretical coverage, but with the disadvantage of a random sample size. On the other
hand, in the case of stratified sampling of fixed size, the changes in strata cause difficulties precisely because of these fixed
size constraints. An initial difficulty is that the finer the stratification, the more the coverage is decreased. Indeed, this is
likely to occur if births constitute separate strata. We show how this effect can be corrected by rendering the numbers
equidistant before resampling. The disadvantage, a fairly minor one, is that in each stratum the sampling is no longer a
simple random sampling, which makes the estimation of the variance less rigorous. Another difficulty is reconciling the
resampling with an eventual rotation of the units in the sample. We present a type of algorithm which extends after
resampling the rotation before resampling. It is based on transformations of the random numbers used for the sampling,
so as to return to resampling without rotation. These transformations are particularly simple when they involve equidistant
numbers, but can also be carried out with the numbers following a uniform distribution.

KEY WORDS: Panel; Stratified sampling of fixed size; Stratified simple random sampling; Maximum coverage;
Sample rotation; Equidistant numbers.
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1. INTRODUCTION

We consider the successive selection of samples
intended to follow the change over time of sums of
variables, more generally functions of sums, in a
population. For example, this may be a population of
businesses or establishments for which we wish to follow
monthly sales trends. The ideal would be to be able to
conserve a constant sample, but demographic movements
make this impossible and it may not be desirable in light of
the survey response burden.
The methods for selecting units presented in this article

are subject to the following three constraints:
Firstly, it is necessary to regularly introduce births and to

take deaths into account.
Secondly, sampling involves characteristics of units

which change over time, such as the size or primary activity
of businesses. These characteristics can be used to modulate
the probabilities of inclusion. Notably, it is often prudent
to increase these probabilities with the size of the units if
we estimate sums of variables correlated with this size. In
addition, these characteristics may eventually be used as
stratification criteria. In this article, a stratum will mean a
subset of the population within which the sampling is of
fixed size, to the nearest rounded digit. However, the
criteria used in the stratification of the first sampling, such
as the primary activity of the unit, become "inexact" or
become less and less correlated with the variables of
interest such as size. This results in a progressive increase

in the variance of the estimates. To remedy this, it is
appropriate to carry out a resampling of the sample from
time to time after updating the stratification and calculating
new probabilities of inclusion. This must be done while
endeavouring to conserve the maximum number of units.
However, fatally, units will be excluded and others will be
introduced, mainly because of changes in the probabilities
of inclusion, although this would also happen because of
the changes of strata, even if the probabilities of inclusion
remained constant.
Thirdly, we would like to distribute our survey response

burden over a larger number of units. We determined a
maximum duration limit for inclusion in the panel. Beyond
this limit, the unit is replaced by another unit chosen from
those which have never been included, or which have been
absent the longest. We call this change of the sample over
time rotation. It is generally slow and regular. The various
methods for performing this rotation are well known in
statistical agencies. They consist mainly in attributing, at
the beginning, a permanent random number to each unit of
the population. The successive samples are defined by
intervals over these numbers or by the ranks induced by
these numbers.
We call the chronological sequence of samples resulting

from these updating operations a "panel" and the set of
updating operations "maintenance" of the panel.

The maintenance scheme presented in this article is
analogous to that of Hidiroglou, Chaudhry and Lavallee
(1991). It corresponds to a frequency of updating of the

1 F. Cotton, Institut National de la Statistique et des Etudes Economiques, Departement de I'Informatique and C. Hesse, Institut National de la Statistique et
des Etudes Economiques, Departement "Systeme Statistique d'Entreprises", 18 boulevard Adolphe-Pinard, 75675, Paris Cedex 14.
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S3;

2. REMINDERS, DEFINITIONS AND
NOTATIONS

E(.) being the expected value with respect to the sampling,
this yields:

(2.1)

1ti,1,2 = L P(s!,s2)'
$13;,S2 '3;

In the case of two samples with first-order probabilities
of inclusion 1t.l' 1t.2' we can define the joint probability of

" "inclusion:

E(n) = L 1ti.
iEU

Let there be a population, or finite set of units
i E U = {I, ... , N} where N is the size of the population.

We consider only samples without replacement. A
sample is then simply a subset s of U. We call sample size
the number n of units which it contains.

A sampling or selection plan is a discrete probability
p (s) over the set of samples.

We can generalize to joint sampling of several samples.
By limiting ourselves to two samples s!' S2' the joint
sampling is the probability pes!, S2) over the set of pairs
(S1' s2)'
The first-order probability of inclusion of an individual i is
defined by:

In sections 6 and 7, we present the intermediate phases
of updating births and deaths and of rotation.

To conclude the topic of maintenance, we show in
section 8 how resampling can take place between two
phases of rotation. We present a type of algorithm which
extends after resampling the rotation before resampling. It
is based on transformations of the random numbers used in
the sampling, so as to return to resampling without rotation.
These transformations are particularly simple when they
involve equidistant numbers, but can also be carried out
with the uniform beginning numbers if we wish to continue
with simple random sampling.

If iE s l' the probability of reselection in S2 is
1ti,1,2/1ti,1 ~ min(l, 1ti,/1ti 1)'

In Poisson sampling, the selection of the units is
independent and the sample size is random. Except in
section 3, we will instead consider sampling where the size
is fixed to the nearest rounded digit.

Simple random sampling (SRS) is sampling of fixed size
where the samples are equiprobable. This yields 1ti= niN.

The population is partitioned into strata Uh, h = 1, ... ,H
of sizes Nh• In this article, we will call a set of H
independent samples of fixed size nh in each stratum

This yields the constraint:

1t'1 2 ~ min(1t,. l' 1t.2)'
I" ,I,

stratification and probabilities which is significantly less
than the survey frequency. This is generally the case for
surveys with an infra-annual periodicity. The speed of
demographic movements is not considered large enough to
make it worthwhile to reselect the sample every time. The
rotation is carried out without changing the probabilities of
inclusion and the strata between two resamplings and it is
regularly spread over time to conserve a certain continuity
of the quality of the estimators of change over time. This
also corresponds to a duration of inclusion of which the
expected value is constant. In certain algorithms, we could
determine a constant duration between two resamplings;
otherwise we could set an upper limit. The speed of
rotation represents a compromise between the efficiency of
the estimators of change over time, which is greater the
lower the rate of renewal, and the concern not to keep a unit
in the panel for too long. Note that the quest for maximum
coverage in the resampling remains meaningful with the
rotation: we first remove the fraction to be renewed as if
there were no resampling, then we seek the maximum
coverage with the residual portion.

We will examine several methods of panel maintenance,
with emphasis on maximizing sample coverage during
resamplings. We will distinguish more particularly a
process which assigns equidistant numbers to the units
before each change of stratum.

The article is divided as follows:

After reviewing definitions and describing a few
notations in section 2, we briefly indicate in section 3 how
Poisson sampling makes it possible to carry out the
previous maintenance scheme simply and perfectly. This
sampling has the disadvantage of being of random size, but
it serves as a reference for the stratified sampling of fixed
size which we then consider.

In most instances, in these samplings, we determined
probabilities of inclusion at the outset and used a rounded
number to determine an entire sample size in each stratum.
This problem, examined in section 4, is not negligible when
the strata are small, which can occur for strata of births. In
addition, rounding is used in the method which we propose
to maximize the coverage after resampling.

Section 5 deals with the maximum coverage of samples
of fixed size. First, we review two known methods: that of
Kish and Scott (1971) and another based on the attribution
to each unit of permanent independent numbers following
the uniform distribution. The Kish and Scott method (1971)
seems poorly suited to an intermediate rotation between
resamplings. The other method, which reproduces simple
random sampling in each stratum, does not have this
disadvantage, but the coverage is less than with the Kish
and Scott method (1971). Finally, we propose that the
numbers be equidistant before resampling. We then obtain
the same coverage as with the Kish and Scott method
(1971), at least in the case of proportional distribution,
while facilitating intermediate rotations. However, the
coverage remains less than the maximum theoretical coverage
which we obtain, for example, with Poisson sampling.
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"stratified sampling of fixed size" and we will limit
ourselves to samplings with a uniform first-order proba-
bility of inclusion in each stratum. We will then use the
notation h = 1tj" We will call a stratified sampling of fixed
size with simple random sampling in each stratum
"stratified simple random sampling" (SSRS).

We will call the number of consecutive surveys where a
unit is included in the panel "duration of inclusion of a
unit." We will notate it Dj, or Dh in the particular case
where it is the same for all units of a stratum h. When
1tj ~ 0.5, this duration cannot be less than 1tJ(l - 1tJ For
example, if 1tj = 0.7, the duration of inclusion is at least 3.
In practice, we will not rotate units whose 1tj exceeds a
certain threshold.

In addition, the previous variables are indexed by survey
wave t. The population Ut of size Nt and the sample St of
size nt vary because of births and deaths, and the sample
also varies as a result of the stipulated rotation. Moreover,
we will consider samples at particular times t = tl of the
first sampling and t = t2 of the first resampling. For the
sake of simplicity, they will be notated SI'S2 instead of
Stt' Stz' The algorithms described for the pair (SI' S2) will be
valid for the following resampling pairs.

3. SOLUTION BY POISSON SAMPLING

It is enlightening to examine how we can observe the
panel maintenance scheme by Poisson sampling. This is
the model which we will endeavour to approximate in order
to choose a selection method.

We attribute to each unit i, at its birth, a number which
is a random number wj selected according to the uniform
distribution in [0,1). It is implicit in the formulae where
these numbers appear that the results of the operations are
modulo 1.

During the first sampling, at date t = tl' we select the
units such that wj belongs to the interval [0, 1tj1) where 1tj1
are the probabilities of inclusion given. In the absence of
rotation, we keep this interval at the following dates until
resampling. Births as well as deaths are distributed at
random in this interval. The resampling, at date t = t2 is
carried out by selecting the units of the interval [0, 1tj2)
where 1t.2 are new probabilities of inclusion. The JOInt

I,

probability of inclusion is equal to the length of the
common interval, i.e., min(1tjl' 1tj2) which is the maximum
theoretically possible according to the formula (2.1). The
expected value of the coverage is therefore itself maximal.

Let us now consider a rotation between the sampling and
the resampling. We maintain the probability 1tj,I and we can
determine a duration of inclusion Dj l' which is variable
depending on the units, but fixed until the resampling. This
constraint is realized by defining the sample at date
t(tl < t < t2) by the interval

WiE [(t - tI)1ti/Di,1' (t - tI)1ti/Di,I + 1tj,I)'

The rate of rotation is a random variable. Its expected
value results from Dj,I' It is equal, for any subset Vof the
population, to I.'EV(1t. lID. I)/I.'Ev1t l'I I, 1, I I,

111

At the first resampling at date t = t2, we could define the
sample by

W.E [(t2 - tl)1t.IID l' (t2 - tl)1t.IID 1 + 1t.2).I ',1, I,', 1,

However, we encounter a difficulty for units such that

1ti,2< 1ti,I( 1 - ~ ),
1,1

and if Wi belongs to the interval

[(I,- til x,i D'.I +X,.,, (t,- tilXiiDi•l+xi•.( 1- ~JJ.
These units, which were previously in the sample, are

excluded but will be reincluded in a future rotation. If we
wish to avoid this, we must make the limit of the new
interval coincide with that of the old interval, and the
sample at date t = t2 is finally defined by:

WE[a.l,a'I +1t.2),1 I, I, "

where:

a'I = (t2 - tJ)1t.,/D, + max[o, 1t.• ( 1 - _1_) - 1t1'~]'
" 1,1 1,1 1,1 D ,~

i,l

The joint probability of inclusion is equal to the length of
the common interval, i.e.,

This is also the maximum compatible with the rotation.
If we continue the rotation with durations of inclusion

Di,2 the interval at date t> t2 is:

[a. I + (t - t2)1t. 2ID 2' a. I + (t - t2)1t. 21D. 2 + 1t. 2)'
I, I,', I, I,',',

Poisson sampling controls exactly the duration of
inclusion and maximizes, as an expected value, the
coverage during resampling but with the disadvantage of a
random sample size, regardless of the subpopulation. In the
following pages, we will endeavour to devise algorithms
similar to those just described for Poisson sampling in order
to apply them to stratified sampling of fixed size. We will
try to control the duration of inclusion in the rotation, as for
Poisson sampling, and to approximate the same rate of
coverage during resampling. We will begin with the
problem of coverage during resampling in section 5, but
first, it is useful to clarify certain concepts concerning the
rounding of sample sizes by stratum.
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4. ROUNDING OF SAMPLE SIZES
BY STRATUM

This problem is related to the estimation formulae. These
formulae use the first-order probabilities of inclusion, either
in the unbiased Horvitz-Thompson estimator or in adjusted
estimators. Let J;, be the probability of inclusion by
stratum, and let vh = NhJ;,. We must have a whole number
nh per stratum. An initial method for accomplishing this
consists in restricting the choice of the J;, in such a way
that vh is an integer. In each stratum where we would have
had vh < 1, we must take vh = 1 so that J;, > O. However,
if the stratification is very fine vis-a-vis the sample size, this
occurs in numerous strata. This makes it necessary either
to increase the sample size or to decrease the sampling rate
in the other strata, to the detriment of efficiency.

We will use a second method, which consists in linking
the probability J;, more loosely to nh• We apply a rounding
process such that E(nh) = vh' where vh is no longer
necessarily an integer.

Let us assume that 1(.) is the integer part function. We
must have

where fPh = vh - I(vh).
It is then no longer necessary that nh > 0 in order for

J;, > O. Note that the first method can be considered a
particular case of the second. This rounding can be done
independently by stratum, in a linked way by systematic
rounding or by the Cox method (1987). We describe only
systematic rounding.

Let us first order all of the strata, and index them by their
rank. Let Co = 0 and Ch = L;~IfP.; we select a number () in
the interval [0, 1), according to the uniform distribution and
we take nh = I(vh) + 1 in the strata such that ch_1 :s;m - 1 +
()< Ch for m entirely.

This implies that

I (n + ... + n.) - (v. + ... + v.) 1<1,
1J h 1J h

for any jl,j2 such as 1 :s;jl :s;j2 :s;H.
In particular, the global size differs by less than one unit

from its expected value. This is obviously not the case with
independent roundings.

5. ALGORITHMS FOR THE MAXIMUM
COVERAGE OF SAMPLES OF FIXED SIZE

The maintenance algorithms which we propose are based
on the attribution of equidistant numbers. This is not
necessary during the first sampling, nor in the rotation, but
is used to maximize the coverage during updates of the

stratification. That is why we examine this maintenance
phase first.

Let us begin by describing all the notations and making
a few useful observations.

We select a first sample SI stratified according to
criterion hI' After a certain time has elapsed, we select a
new sample S2 with an updated stratification h2• The
first-order probabilities of inclusion are respectively J;, ,J;,
and the sample sizes required by stratum are respectiYely
nh ' nh• It is sufficient to consider what happens in any
strhtunl h2 = g. Let Sg.1be the part of the first sample SI in
this new stratum, of which the size n I is generally
random. Let S 2 be the part of the second lample S2 in this
new stratum, gof which the size is fixed to the nearest
rounded digit. The size n I 2 of the coverage cannot
exceed the limit ng:I•2 = miJ(ng.b ng.2)' We can hope to
devise Sg.2 a resampling process with a uniform first-order
probability of inclusion in S I which makes it possible to
attain this limit, at least whelihe first-order probabilities of
inclusion in are also equal to a single value J;, =1;. Note
that, even if this limit is attained, the fixed siz~ constraints
decrease the coverage. The finer the stratification, the
greater this effect. In fact, the smaller the population of
stratum g, the greater the likelihood that the coefficient of
variation of ng.1 will be large, as well as the proportion of
units not reselected in the case ng.1 > ng.2'

There is an obvious way of attaining the limit ng:I.2' Let
us assume first of all that the first-order probabilities of
inclusion in .Sg.1 are uniform. If ng.1 ~ ng.2, we add
n 2 - n I umts to S I selected at random m the comple-
rJent ors I' If n I :J'n 2' we remove n 2 - ng I units fromg. g. g. g. . . . .
S I selected at random. By constructIOn thIS YIelds
S::2 ~ S I or Sg.2d Sg.b and ng•I•2 = ng:I.2. If the first-order
probabITities of inclusion in SI g are not uniform, we apply
the same method within subsets where these probabilities
are uniform. This is the method proposed by Kish and Scott
(1971) on page 468 of their article. They do not stipulate the
procedure for random selection, but we assume that it is SRS.

As Kish and Scott point out, the second-order
probabilities of inclusion are not uniform and if the first
sampling is a SSRS, the second sampling no longer meets
this definition. The first-order probability of inclusion,
itself, is not strictly uniform when includes elements of
strata from the previous sampling: see an example in the
appendix. However, there is another method which verifies
this condition. It is well known to statistical agencies which
practise coordination of samples. For the sake of
convenience, we will call it "method 1".

Method 1:
Use of independent numbers following

the uniform distribution

We attribute to the units, at their birth, ill; numbers
which follow the uniform distribution in [0, 1) and are inde-
pendent, as in Poisson sampling. The first sample sl is
obtained by selecting, for example, the nh units of lower
rank according to ill; in each stratum. WitH this algorithm,
the maximum coverage is also obt?ined by selecting the nh2
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units of lower rank according to 0); in each stratum h2•
Moreover, it is obvious that these two samplings are SSRS.

It is also obvious that we cannot obtain greater coverage
with this algorithm. In addition, we conjecture that it is not
possible to do better, for SSRS, regardless of the algorithm.

On the other hand, the coverage is poorer as an expected
value than with the Kish and Scott method (1971), at least
in the particular case where the first-order probabilities of
inclusion in S1 are uniform. In fact, at that point the
relations gSg.2~Sg.1 or Sg.2;;JS.1,ng•1•2 =ng\2' are not
necessarily true and the loss of coverage is greater, the
smaller the strata during the first sampling.

We shall demonstrate this, again in the particular case of
a uniform probability of inclusion ft in Sl' Let us assume
that O)h

1
is the greatest value of 0); for the units of S1 in

stratum hi' and 0) the greatest value of 0);for the units of S2
in stratum g. rlt O)~= min(O)h) and 0): = max(O)h). If

_ 1 + 1
O)g~ 0)1 then S .2~ S 1 and if O)g~ 0)1' then Sg.2 ;;JSg.1' In
both cases ng.1.~ = ng~:2. The risk of not attaining the limit
exists only if O)~~ 0) ~ 0):. In this case, the relation
Slf.2 ~ Sg.1 or Sg.2;;JSg.1

g
~s no longer necessarily true: see

F1gure 1, where we cons1dered only 2 strata he The loss of
coverage is greater where the quantity 0): - 0)1 is greater as
an expected value, and therefore where the strata h1 are
smaller.

Method 2:
Use of equidistant numbers

If we accept not to conserve a SSRS, how can we modify
the previous method to obtain the same coverage as the Kish
and Scott method (1971), at least when we have the uniform
probability of inclusion ft in S1? We have seen that the loss
of coverage was the result of the deviation between the 0)h .

It is sufficient to transform the 0) into new numbers P 1 itt
I I.

such a way that the Ph which correspond to the O)h are as
close as possible to la common value, i.e., ft. 1 More
specifically, we would like to have the equivalence:

{iES1 <=> Rh (i)E [1, .", nh]) <=> P 1E [O,hh)'
1 1 I, 1

where Rh (i) is the rank according to 0); in h1 of unit i. A
solution i~given by the transformation:

(5.1)

where ()h is a real number which verifies:
1

{

()hE[O,tph),nh =I(Vh)+l,
1 1 1 1

()h E[tph' l),nh =I(vh).I 1 I 1

The transformation therefore involves the rounded
number of the vh examined in section 4. The sampling of S2
is carried out lik~ that of S1except that the P; 1now play the
role of the 0);: in each new stratum g we define rounded
sizes ng•2 and we select the ng•2 units of lower rank
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according to P; l' Note that these ranks are different from
those induced by 0);.

Let us assume that the probability of inclusion in S1 is
still uniform. Let P be the value of P; 1 for the unit of rank
n 2 in g. If P gE [O,ft), then S~.2 ~ Sg.1' Otherwise
Sg'2 ;;JS l' In this ~articular case, we therefore attain the
Jaxim~m coverage ng\2 as in the Kish and Scott method
(1971), and unlike method 1. We illustrate in Figures 1 and
2 how the transformation into equidistant numbers makes
it possible to increase the coverage compared to method 1.

We apply the same algorithm when the probabilities of
inclusion in S1are not uniform. Unlike the Kish and Scott
method (1971), we do not need to fix the size of the new
sample within subsets where these probabilities are
uniform. This is another advantage and we think that it
increases the coverage.

Nonetheless, the coverage obtained by this algorithm
remains lower, as an expected value, than that of a Poisson
sampling with the same probabilities of inclusion. In order
to have, as an expected value, the same coverage as with
Poisson sampling, it would be sufficient to define S 2 byg.
Pi! E [O,h). In fact, we would then have Pr(i E s; n s2) =
niin(ji, ,h), but the sampling so obtained would no longer
be of fi~ed size.

The following resamplings, after new updates, are
carried out by repeating the process. For example, before
selecting S3we calculate equidistant numbers P;.2 based on
P; 1 (and not 0);) in each stratum h2 •

.The resulting sampling plan in the new strata is no longer
a SRS. In particular, the probabilities of inclusion of the
pairs of units vary generally as a function of the former
strata. In other words, the resampling keeps a "trace" of the
stratification of the first sampling. Moreover, the proba-
bilities of inclusion of the units in S 2 are not exactly
equivalent to f, except for the sKmple defined by
P; 1E [O,fg). FJr the sample of fixed size n 2 this
probability varies as a function of the size of thegYormer
strata. As in the Kish and Scott method (1971), we do not
strictly control these probabilities. However, the deviation
between !g and the true probability becomes negligible
when n 2 1Ssufficiently large.g.

Note 1. The transformation of numbers which inde-
pendently follow the uniform distribution in equidistant
numbers was proposed by Brewer, Early and Hanif (1984)
as a way of rotating samples in the same manner as Poisson
sampling, with the advantage of a smaller variance of the
sample size. However, this transformation is performed by
taking the set of the population, and therefore they did not
address the problem of maximum coverage during changes
of stratum. The numbers change only when births and
deaths are updated, according to a procedure which is also
quite different from that which we propose for changes of
stratum.

Note 2. In the demonstration we just provided, it is not
necessary that the numbers be completely equidistant. It is
sufficient that the nh units of S1 and the Nh - nh
complementary units h~ve their new numbers respe~tively
in [0,.1;,), [.1;,,1). We could attribute these new numbers

1 1
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in such a way that they independently follow the uniform
distribution in these intervals.

I , ,, 1 I
1 , I

h =1
, , , I• •• ., .'00'0 DO DO DO I

I I , , I, , , I

h =2 0 • • • ,
0 0 0 DO:I 1, 1

1 I

(0=0 0>- (Og rot 0>=1 (0
I

Figure 1. Coverage with method 1 (numbers following the uniform
distribution).

We have represented the units in g according to the value of the
number (0 (on the abscissa) and the stratum hi of the first sampling
(on the ordinate). We assume that there are only two strata. The
circles correspond to S ,I and the squares to the complementary part.
The solids correspond to S 2 and the blanks to the complementaryg,
part. The size of S 2 was fixed at 9 which defines (0, In this
example, we see that two units are not reselected (in hi = f) and that
another is new (in hi = 2). The size of the coverage is 8, while the
Kish and Scott method would make it possible to reselect the 9 units
in Sg,l'

, I
1 ,
, I

h =1 •• ••••0:00 0 0 0 DO:I
1 I, I

h =2 • •• '0 DO 0 DO 1
1 , I, I

p=O II P =1 P

Figure 2. Coverage with method 2 (equidistant numbers).

We are in the same situation as in Figure (1), but this time the
equidistant numbers p serve as the abscissa of the units. This
equidistance is defined in each of the whole strata h I and the gaps we
see in the sequence of numbers correspond to the units which are not
in g, The first sample Sg,l is composed of the units for which this
number is less than the probability of inclusion 1;, regardless of the
stratum. The second sample Sg,2 is composed of the 9 units with the
smallest p and the coverage is 9, as with the Kish and Scott method
(1971).

6. UPDATING BIRTHS AND DEATHS
WITHIN STRATA

In this section and the following one, we consider the
stratification (h) without reference to the period. The
updating of births and deaths within strata is essentially a
particular case of change of the strata of units. It is exactly
as if the births entered the strata and the deaths left. We can
therefore apply the previous methods. Let us take a look, in
particular, at method 2.

In a stratum, the population Uh,l of size Nh I varies with
each updating carried out at time I. We WIll notate the
births as Bh,l+l and the deaths Dh,l+l between I and as
1+ 1, this yields Uh,l+l = Uh•1 + Bh,l+l - Dh,l+l'

We consider the simple case where the probabilities of
inclusion I" remain uniform in Uh I and constant. The size nh I
of the sample sh I is a rounded number to the integer of
Nh II". The numbers Pi,l change with each updating. Just
before updating ShI' leading to Sh 1+I :

a) we make equidistant the numbers Pi. I-I in Uh,l'

b) we attribute equidistant numbers to the units of Bh 1+1 .

Let Pi I be the number so obtained. An initial solution
would co'nsist in selecting the nh 1+1 units of Uh 1+1 with the
smallest Pi,l' Note that these 'are no longer' equidistant
because we removed the deaths situated at random.

However, units with numbers close to I" can leave the
sample and then return on a future occasion. We remedy
this by a rightward shift of the selection interval. Let Ph d
be the number of the beginning unit of the selection interVal
for Sh, I and Ph e that of the unit immediately following the
end unit of this 'interval in Uh I In other words, the sample Sh I

consists of the interval closed to the left and open to th'e
right [Ph d' Ph e)' Between I and I + 1, the number of units
of Uh 1+; belonging to this interval becomes mh•I+1• If
nh 1+ 1 ~ mh 1+ I' the beginning of the interval for Sh 1+ 1 is
fixed to the unit of number Ph d' otherwise we shift the
interval in such a way that its 'end is the unit of number
Ph,e,' We therefore have a slight involuntary rotation.

7. ROTATION BETWEEN TWO RESAMPLINGS

7.1 Rotation Without Updating of Births and Deaths

We can then stipulate a time of inclusion Dh whole and
constant in the stratum. We have two variants, depending
on whether we keep the same rounded number or vary it.

7.1.1 Fixed Rounded Number

We therefore have a size nh strictly fixed during the
rot~tion. We divide ni' int~ Dh whole numbers nh•l,
(1-1, ...,Dh) such that Inhl nh/Dhl < 1. Let qh be the
quotient and rh the remainder of the division of 1-11 by
Dh and let nh,o == O. The sampll1-hattime I includes the units
rat)hgingfrom rank 1 + qhnh + LI=Onh,1 to rank (qh + l)nh +
LI=Onh /'
If Dh ,,;D, we can stipulate in addition

I L~=l nh,l- ; I < 1, 1== 1, ... , Dh•

The variance of the rate of rotation is then practically nil.
However, the duration of inclusion is not controlled

when vh < 1: this yields nh == 0 or nh == 1. In the first case,
there is no rotation, and in the second case, on the contrary,
the time of exclusion can be considered too short. The
following method makes it possible to obtain a rotation
which corresponds to vh'

7.1.2 Variable Rounded Number

The sample Sh I is defined based on the numbers
rendered equidistant:
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The sample size varies between I(vh) and I(vh) + 1 in
the stratum, and it is independent of the sizes in the other
strata. This shows us what the result would be of the
sample rotation advocated by Brewer et al. (1984) in the
case of stratified sampling of fixed sized and uniform
probability in each stratum.

7.2 Rotation With Updating of Births and Deaths

To simplify, we assume that each new survey wave is
accompanied by the introduction of the births since the
previous wave and a rotation. The method bifurcates into
two procedures depending on whether or not we wish to
respect exactly the durations of inclusion Dh between two
resamplings.

7.2.1 Procedure A

The births are isolated in separate strata, and we wait for
the resampling before subtracting the deaths. In this case
each wave of births is dealt with exactly like an initial
sampling after attributing the numbers 0) .• The sampling is
carried out by stratifying with the same/nomenclature (h),
or with another more scattered or more confined. To
simplify the notations, but without loss of generality, we
assume that this is the same nomenclature. The index of
stratification can then be written (b, h), where b crossed
with h indicates the wave of births with a particular
modality b = 1 corresponding to the units already existing
during the first sampling or a previous resampling. This
brings us back to the case of section 7.1 in each stratum
(b, h) and the duration of inclusion is respected exactly.
The number of strata, and therefore of rounded numbers

i~multiplied by the number of waves of births. The sampl~
SIzecan become fairly random with independent roundings
(but less so than with Poisson sampling). It may therefore
be worthwhile to link, at least partially, the rounded
numbers. For example, we carry out a systematic rounding
in the dimension h for each b or the reverse. We then keep
these roundings and this is the 7.1.1 method which then
applies rather than the 7.1.2 method.

7.2.2 Procedure B

In procedure B, we subtract the deaths at each survey
wave. This is the type of updating presented in section 6.
We would prefer a fixed duration of inclusion, but that is
made difficult by the random number of deaths. At most,
we can try to control a maximum duration of inclusion
DMh. We may also wish to prevent the units which have
just left the sample from returning on a future occasion,
which can occur if the rotation is slow. The idea is to get
back to the algorithm described in section 6 by removing
ftrst of all from S h, I the units of which the previous duration

115

of inclusion in Sh,1 attained DMh• They are found the
farthest to the left of the interval [Ph,d,' Ph, e) and are mixed
with the births too recent to have attained DMh• However,
these must still be removed in order for the distribution of
the sample according to the generations to be correct. For
that, it is sufficient to attribute to the births a fictitious
previous duration of inclusion which falls between 1 and
DMh, just after defining the sample. For example, after
defining sh,I' we assign to each unit of Bh t belonging to the
sample the same previous duration of' inclusion in the
sample as that of the unit of Uh I-I situated immediately to
the left. Then let Rh d be the highest rank among the ranks
according to Pi I of the units of the interval associated with
Sh,1which have been included DMh times in the sample; we
d~scardthe.first.units of Sh,1 up to and including rank Rh,d,
Fmally, thIS bnngs us back to the algorithm described in
section 6 with, for Ph d' the number of the unit of rank
Rh t + 1,Ph e remaining' that of the unit which follows the
unit oflast'rlmk in sh,t'

8. RESAMPLING AFTER ROTATION

We now reselect the indices of strata hI' h2• We define
the stratification hI as a function of the procedure used for
the updates of the births. With procedure A, we place the
births in separate strata, this is the stratification defined by
crossing the waves of births b with the nomenclature h .
With procedure B, hI is identical to hI However, we keip
the notations of the independent quantities of b as 1;, ,Dh •

T?~ s~lection of the n~w sample S2' in al neW
stratIfIcatIOn h2 must be camed out at period t = t .
We begin by removing from the previous saIitple (at

period t = t2 - 1) the units which have attained the
maximum authorized duration of inclusion. There remains
a sample s; of size n~ of which we would like to conserve
the maximum number10f units in the resampling.
In the case without rotation examined in section 5, it was

easy to define the resampling because the sample S was
composed of the units oflower rank according to 0) i~ each
stratum after a real number independent of the 0).: In this
instance, this number is O. The resampling took pl~ce in the
same manner by selecting the units of lower rank according
to Pi l' after this number, in the new strata.
After rotation this no longer works: there is no longer

any real independent of the numbers such that the sample
S'I is composed of units of lower rank after it. This is true
even in the case where 1;, =1;. The problem is obviously
aggravated with 1;, varyIng by stratum. The idea which
then comes to mind lis to first carry out a transformation of
the numbers in such a way that those from s; find
themselves at the beginning of [0, 1). This will then bring
us back to the case without rotation. This is the same kind
of idea which is presented by Hidiroglou, Choudhry and
Lavallee (1991).
This transformation is fairly immediate in the particular

case where the updates are done with procedure A and with
the variable rounded number from section 7.1.2. Without
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resampling, the selection interval at time tz would have
been:

The resampling results in new strata with probabilities
jj,. These include the creations of units between the dates
tz ~ 1 and tz, to which we attribute equidistant numbers
P; I' in each stratum hz, independently of the survivors.
They still contain units whose death has occurred since the
previous sampling. It is possible to define a new sample 8

Z
in the same way as for Poisson sampling, by the interval,
i.e.,

where:

Let us recall that we shift from the supplementary
quantity

to prevent the units which have just left the sample from
returning too quickly.

As for Poisson sampling, the probability of a survivor
being in the old and the new sample is then the maximum
possible, namely:

However the size n" of this sample is random, whereas
we want a sample of2fixed size nh• We obtain it by
selecting, in each new stratum hz, aftef having removed the
deaths, the nh units of lower rank according to
11; 1 = P; I - ah• 2 This number therefore plays, for the
resamp1ing, the same role that ro; played during the first
sampling.

If, on the other hand, we chose procedure A with a fixed
rounded number in the rotation or if we chose procedure B,
we must begin again with the rank of the units of h I during
the last updating. This is the rank according to ro; with
procedure A or the rank according to P t - 1 with procedure
B. Let us assume that Nh is the size 6f the population at
date tz - 1. Let Rh 'd be the rank of the unit preceding the
one of lower rank iiI 8'1 and Rh (i) the rank of unit i. The
number used to classify the unit~ in the new strata becomes:

Rh (i) - 1- ah + (\
11;,1 = I No I I modulo 1,

hI

where:

With procedure A we can keep 0h = Bh while we make
a choice of 0h consistent with the l~st roOnded number if
procedure B is]applied. However, because of the rotation,
this choice has a minor impact on the coverage and it would
be almost as well to select at random in [0, 1).

9. CONCLUSION

Algorithms based on equidistant numbers do not produce
SRS. The first-order probabilities of inclusion are not
exactly controlled and the second-order probabilities are
unknown. During the changes of stratum, there remains a
"trace" of the former strata in the new strata. The
application of the SRS formulae to estimate the variance
leads to biased results, generally in the direction of
over-estimation. However, we think that the improvement
in coverage during resamplings provided by the algorithms
based on equidistant numbers outweighs the disadvantage
of biased estimation of the variance and of the confidence
intervals. According to section 5, the finer the stratification
the greater this advantage. In particular, the use of
equidistant numbers seems to be quite indicated with
procedure A where the strata (b, h) are likely to be very
small for the waves of births (b> 1). The advantage of
equidistant numbers is not as great with procedure B.
However, making the numbers of births equidistant renders
both the number of survivors reselected at each updating of
the sample and the duration of inclusion less random.

However, let's take a quick look at what would change
in the maintenance if we wanted to conserve SSRS. At
each stage we must conserve the independent and uniform
distribution of the ro;. First of all, the phases of updating
the births and of rotation between resamplings described in
sections 6 and 7 apply while still conserving the same roj
and the procedure is even simpler. The most delicate part
is the resampling after the intermediate phase of rotation.
The objective is to obtain not only a SSRS but also, if
possible, the same coverage as for method 1 in section 5.

Let us assume that uh U) is the number ro of the unit of
rankj in a former stratmh hi'

Let us assume first of all that, in a former stratum, all the
units are such that 1;, ~ nh / Nh• In particular, this occurs
in all the strata for 2a sarripling with a single rate in the
sampled part, if we do not lower this rate. We then
endeavour to find a transformation such that the numbers of
the units of the sample are at the beginning of [0, 1). The
simplest is the permutation:

{

~h U) = uh (j + Nh - Rh 'd)' j:o;; Rh 'd'
I 1 ] I 1

~h U) = Uh U - Rh 'd)' j>Rh'd'
I I 1 ]
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However, a less costly transformation is:

{

~h U) = ah U) + ah (NIi) - ~ (Rh'd)' j ~ Rh 'd'I 1 1 I 1 I I

~h U) = ah U) - ah (Rh'd)' j>Rh'd'I I I 1 I

It is sufficient to find the result of ahl (Rhl'd) and ahl (Nh),
after which a simple sequential calculation makes it
possible to deduct ~ from a.
The Jacobian of the transformation is equal to 1 and

consequently the numbers conserve their uniform
distribution. Moreover, the joint distribution p (s j' S2) is the
same as if there had been no rotation. The demonstration is
provided in Cotton and Hesse (1992, page 55). We
therefore have the maximum coverage of SSRS.
If this yields units with 1;, < n~ INh in the stratum and

we apply the transformatiori, the lunirs whose rank falls
approximately between Nh 1;, and n~ are not reselected
during the resampling but Iwill be reititroduced during a
future rotation. It is therefore preferable to use, for these
units, a transformation which is situated just before 1;, the
new numbers. We must proceed by subsets accordirtg to
the value of 1;,. However, that tends to decrease the

2coverage.
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APPENDIX
Probabilities of Inclusion in the
Kish and Scott Method (1971)

Let us consider an example where the first-order
probability of inclusion is not strictly controlled.
The population is divided into three parts A, Band C of

equal size N. The first sampling is a SRS of 2a units in
A + B and a SRS of a units in C. During the second
sampling, we wish to select a units in A and 2a units in
B + C, while retaining the maximum number of units from
the first sample and with uniform probability of inclusion
a/No The Kish and Scott method consists in adding or
removing by SRS the appropriate number of units
separately in A and in B + C. In A, the second marginal
sampling is a SRS and the probability of inclusion is quite
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uniform. We will show that this is not the case in B + C.
Let nj and n2 be the sizes of the two successive samples in
B. By symmetry, the probability of inclusion during the
second sampling is uniform in B. It is equal to:

E(n2)IN = [E(nj) + E(n2 - nj)]IN

= alN + E(n2 - nj)lN.

If nj = a, n2 - nj = 0; otherwise the expected value of
n2 - nj conditional on nj differs depending on the sign of
a- nj:

If a- nj >0,E[(n2 - nj)] Inj] =(a- nj)(N- nj)/(2N - nj - a).

If a - nj < 0, E[(n2 - nj) Inj] = (a - nj)nj I (nj + a).

Note p(nj) the probability that the first sample will have the
size nj in B. This yields:

E(n2 - nj) =L p(nj)E[(n2 - nj) I nj].
nl

Since the sizes ofA and B are equal, p(nj) = p(2a - nj),
therefore:

E(nz - nl)

=L p(nl){E[(nz - n1) Inl] +E[(nz - n1) I (2a - n1)]}
nl<a

=L p(n1)(a- n1)[(N- n1)/(2N- n1 - a) - (2a- n1)/(3a- n1)]
n1<a

=(2a- N) L p(n1)(a- n1)z/[(2N- n1- a)(3a- n)]
n1<a

=(2a-N)K,K>0.

Except in the case 2a - N = 0, E(n2 - nj) is not nil and
E(n2) IN is different from a IN. The probability of
inclusion is therefore not uniform in B + C.
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ABSlRACT

Much research has been conducted into the modelling of ordinal responses. Some authors argue that, when the response
variable is ordinal, inclusion of ordinality in the model to be estimated should improve model performance. Under the
condition of ordinality, Campbell and Donner (1989) compared the asymptotic classification error rate of the multinominal
logistic model to that of the ordinal logistic model of Anderson (1984). They showed that the ordinal logistic model had
a lower expected asymptotic error rate than the multinominal logistic model. This paper also aims to compare the
performance of ordinal and multinomial logistic models for ordinal responses. However, rather than focussing on
classification efficiency, the assessment is made in the context of an application where the objective is to estimate small area
proportions. More specifically, using multinominal and ordinal logistic models, the empirical Bayes approach proposed
by Farrell, MacGibbon and Tomberlin (1997a) for estimating small area proportions based on binomial outcome data is
extended to response variables consisting of more than two outcome categories. The properties of estimators based on these
two models are compared via a simulation study in which the empirical Bayes methods proposed here are applied to data
from the 1950 United States Census with the objective of predicting, for a small area, the proportion of individuals who
belong to the various categories of an ordinal response variable representing income level.
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1. INTRODUCTION

Much research has been conducted into the modelling of
ordinal responses (see Albert and Chib 1993, Anderson
1984, Crouchley 1995, and McCullagh 1980). Some
authors argue that, when the response variable is ordinal,
inclusion of ordinality in the model to be estimated should
improve model performance. Under the condition of
ordinality, Campbell and Donner (1989) theoretically
compared the asymptotic classification error rate of the
multinomial logistic model to that of the ordinal logistic
model of Anderson (1984), demonstrating that the ordinal
model had a lower expected asymptotic error rate.
However, in a subsequent simulation study, Campbell,
Donner, and Webster (1991) illustrated that ordinal models
classify less accurately than multinomial models under a
variety of circumstances, and concluded that ordinal models
confer no advantage when the main purpose of an analysis
is classification.

This paper also aims to compare the performance of
ordinal and multinomial logistic models for ordinal
responses. However, rather than focussing on classification
efficiency, the assessment is made in the context of an
application where the objective is to estimate small area
proportions.

The estimation of small area parameters is a finite
population sampling problem which has received consi-
derable attention. An excellent review of such research
appears in Ghosh and Rao (1994). These authors demon-
strate that as a compromise between synthetic and direct

survey estimators, estimators based on empirical or
hierarchical Bayes procedures are not subject to the large
bias that is sometimes associated with a synthetic estimator
(see Gonzales 1973), nor are they as variable as a direct
survey estimator. A similar conclusion was drawn by
Farrell, MacGibbon, and Tomberlin (1997a) in a study of
the properties of an empirical Bayes estimator for small area
proportions based on a binomial outcome variable.

Despite the numerous studies aimed at predicting small
area proportions based on binomial response variables (see
Dempster and Tomberlin 1980, MacGibbon and Tomberlin
1989, Farrell 1991, Farrell et al. 1997a, Malec, Sedransk,
and Tompkins 1993, Stroud 1991, and Wong and Mason
1985), little attention has been given to estimating
proportions based on response variables with more than two
outcome categories. This paper extends the empirical
Bayes approach of Farrell et al., (1997a), to such response
variables by basing the estimates on multinomial and
ordinal logistic models. To compare the estimates of small
area proportions based on an ordinal outcome variable
using multinomial and ordinal models, the proposed
empirical Bayes methods are applied to data from the 1950
United States Census in order to predict, for a given small
area, the proportion of individuals who belong to the
various categories of an ordinal response variable
representing income level.

For such an estimation problem, there are many issues
which require attention. They include the selection of
predictor variables for the model, model diagnostics, the
sample design, and the properties of the estimators

1 Patrick J. Farrell, Assistant Professor, Department of Mathematics and Statistics, Acadia University, Wolfville, Nova Scotia, BOP tXO.
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approach proposed by Dempster and Tomberlin (1980).
Let 1Cijm+ represent the probability that the j-th individual
within the i-th local area belongs to category m + of the
response variable. Then, according to Royall (1970), Pim+
in (2.1) is estimated by

where 8is the set of n; sampled individuals from local area
i, and 8' is the set of individuals in local area i not included
in the sample. Values for the 1tim+ are required. To obtain
these estimates, logistic regr6ssion models are used to
describe the probabilities associated with individuals in the.
population.

Under a multinomial logistic model, the 1Cijm+ are
described as follows:

where QT = (8il, ..., 8;(M-I»), i = 1, ..., I, andD is an unknown
covariance matrix. In this model, X ij is a vector of fixed
effects predictor variables, the vector 11 contains the fixed
effects parameters associated with the m-th category of the
outcome variable of interest, and 8im is a normally
distributed random effect associated with the m-th category
of the characteristic of interest in the i-th local area. The
vector Xi} may include covariates at both the individual and
aggregate levels. For sample designs of more than two
stages, an analogous model would contain random effects
for the sampling units at each stage, excluding the final one.

Note that the model in (2.3), unlike a similar model
proposed by Malec et al., (1993), does not contain
interaction terms between the local area effects and the
fixed effects predictor variables. However, terms to
acknowledge such interaction could be included if they
were deemed necessary.

To obtain Bayes estimates of the model parameters,
values are assumed for the unknown parameters of the
random effects distribution. Let Xr.= (Yn' ...,YiM) be a
vector for the ij-th sampled individual !/whergthe coinponent
associated with the category of the outcome variable to
which the individual belongs has a value of one. The
remaining entries are zero. If Y is a matrix with rows Xr.,
then the data are distributed as: IJ

(2.3)
10g(1Cijm /1CijM) = X~ 11m+ 8;m'
Q - i.i.d. Normal (Q., D),
I

Consider a discrete small area characteristic of interest
with M possible outcomes. The subscript m will reference
these categories, where m = 1, ...,M - 1 and m + = 1, ...,M
In addition, underlined lower case and capital letters will
designate vectors, while bold capital letters will represent
matrices.

The estimation procedures are illustrated under a two
stage sample design, where individuals are sampled from
selected local areas. Thus, local areas are the primary
sampling units here. Let Pim+ be the proportion of
individuals in the i-th local area that belong to category m +

of the response variable. Then

2. ESTIMATION PROCEDURES

employed. For example, among the model diagnostics for
the multinomial and ordinal models was an assessment of
model fit which was based on residuals. For a description
of this diagnostic and others, see Farrell (1991). The
findings did not appear to indicate a lack of fit for either
model. In this study, the focus is on investigating the
properties of empirical Bayes estimators over repeated
realizations of the sample design using a simulation. For
many survey practitioners, such properties are of prime
importance.

One concern associated with using an empirical Bayes
estimation approach is that interval estimates do not attain
the desired level of coverage, since the uncertainty that
arises from having to estimate the parameters of the prior
distribution is not accounted for. This study incorporates
the suggestion of Laird and Louis (1987) to use bootstrap
techniques for adjusting naive estimates of accuracy.
Alternatively, Prasad and Rao (1990) have developed a
procedure which attempts to account for the uncertainty not
captured by the naive estimates. Although their approach
was designed for three specific linear models containing
random effects, Cressie (1992) has made certain conjectures
as to when the procedure is appropriate. Of importance is
the constraint that the outcome variable must follow a
normal distribution.

The proposed empirical Bayes procedures based on
multinomial and ordinal logistic models are presented in
Section 2. The simulation study to compare multinomial
and ordinal logistic models for ordinal responses is
described in Section 3, while the conclusions and
discussion are presented in Section 4.

where Yim+ is either zero or one, depending upon whether
thej-th i~dividual in local area i belongs to category m + of
the characteristic of interest, and Ni is the population size
of the i-th local area.

The approach employed by Farrell et al., (1997a), to
estimate small area proportions based on binomial outcome
variables is extended here to allow for the estimation of
Pim+. The procedure follows the explicitly model-based

P;m+ = LYijm+/N;,
j

(2.1) }i(YI AS:) II Yijl Yij2 YijM
~, Q a 1Cijl 1Cij2 ••• 1CijM'

c ..
!/

where 11T = (11[, ... ,11~-I)'and QT = (QT, ... ,QT). If a flat
distribution is specified for the fixed effJcts, th6 distribution
of the parameters is /(11, Qc ID) ex exp( - Y2Q~ D cQc)'
where Dc = diag (D, D, ... , D). The joint distribution of the
data and the parameters is determined using /( Y I11, Qc) and
/(11, Qc ID), and subsequently employed to obtain the
posterior distribution of the parameters. Unfortunately, a



(2.5)
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closed form for this posterior distribution cannot be derived
due to the intractable integration required to obtain the
marginal distribution of Y. A possible approach could be a
stochastic integration method such as Gibbs sampling (see
Zeger and Karim 1991). Ripley and Kirkland (1990)
indicate that the drawbacks of such an approach include the
intensive computations and questions about when the
sampling process has achieved equilibrium. Since
computing time is of particular concern for the simulation
discussed in Section 3, this approach will not be pursued
here. Alternatively, Breslow and Clayton (1993) state that
there is still room for simple, approximate methods. Many
authors have found that a multivariate normal approxi-
mation of the posterior works very well in practice (see
Farrell et al. 1997a, Laird 1978, Tomberlin 1988, and
Wong and Mason 1985). Breslow and Lin (1995) warn,
however, that such an approach might yield inconsistent
estimates for the fixed effects parameters. Thus, if P;m+ is
to be based on fixed effects estimates obtained in this
manner, the same might apply to the consistency of P;m+ as
an estimator for P;m+'

Following Farrell et al. (1997a), the posterior distri-
bution of the parameters is approximated as a multivariate
normal distribution having its mean at the mode and
covariance matrix equal to the inverse of the information
matrix evaluated at the mode. The information matrix here
is simply the second derivative of the posterior distribution
taken with respect to ft and .Q. • When values are specified
for the unknown parameters of the random effects
distribution, the resulting mode and covariance matrix
constitute an initial set of estimates of the model
parameters. Empirical Bayes estimates are then obtained by
using the EM algorithm described by Dempster, Laird, and
Rubin (1977) to determine estimates for the parameters of
the random effects distribution. The algorithm converges
quickly, taking only a few minutes in real time. For details
on how the empirical Bayes estimates are obtained for a
model based on a two stage sample design and a binomial
response variable, see MacGibbon and Tomberlin (1989).

The empirical Bayes estimates of the model parameters
are used in (2.2) to determine P;m+' In developing an
expression for the uncertainty of P;m+' N; is assumed to be
known. Since the approach being used is model-based and
predictive in nature, the uncertainty in P;m+ arises solely
from the" ft.. term; the "y.. term has zero variance.LJ ym+ ~ ym+

Thus, the mean square error of P;m+ as a predictor for P;m+
can be estimated as

(
,,~ 1 ,,~ (1 ~ )..",....... ..",.......L 1tym+ L 1tym+ -1tym+

MSE(p +)=Var jES' +jES' (2.4)
1m N 2

1 N,

For sampled local areas, where n; is greater than zero, the
first term of (2.4) is of order lin;, while the second term is
of order lINr In this study, the approximation of the mean
square error of P;m+ is based on the first term only, which
yields a useful approximation provided that N; is large
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compared to nr For nonsampled local areas, the first term
in (2.4) is of order l; therefore it always dominates the
second term.

To estimate the uncertainty of P;m+' which is expressed
as a non-linear function of the estimators of the fixed and
random effects, the expression for P;m+ is linearized by
taking a first order multivariate Taylor series expansion
about the realized values of the fixed and rand0El.effects.
The variance of the resulting expression, call it 'Vai(P;mJ,
is taken as an estimate of the uncertainty of P;m+' Details of
the Taylor series expansion are given in Farrell et al.,
(1997a), for a binomial outcome variable.

When population micro-data for auxiliary variables are
not available, P;m+ in (2.2) cannot be determined. For non-
linear models such as (2.3), prediction is not straight-
forward in this situation. However, an alternative estimator
to P;m+' say P;m+' which requires only local area summary
statistics (a mean vector and finite population covariance
matrix) for both continuous and categorical variables can be
obtained by extending the approach proposed by Farrell,
MacGibbon, and Tomberlin (1997b) for achieving this
objective when estimating binomial small area parameters.
The same Taylor series expansion that was used to estimate
the accuracy of P;m+ can be employed to obtain a measure
of the uncertainty for P;m+' V;;;(j5;mJ.

The approach described in this section can also be used
to develop point and interval estimates for small area
proportions based on P;m+ and P;m+ when an ordinal model
is used. In this study, a fixed and random effects model is
proposed for the 1tijm+which is based on the ordinal model
proposed by McCullagh (1980)

log[ x,~::~)~.~.:':J = ~Om - X; a + 0,",

.Q.. - i.i.d. Normal (Q, D).,
The vector X contains the values of the fixed effects
predictor vari~bles for the ij-th individual, while ft
represents a vector of fixed effects parameters. Associated
with the m-th category of the response variable is a constant
term, 130m, The random effects are again assumed to be
normally distributed. Note that an important feature of the
model in (2.5) is that the restriction 130(m+l) - 130m ~ O;m-

o;(m+l) must hold in order for 1tr(m+l) ~ O. A discussion
concerning this constraint is give~ in Section 3.

The approach used to approximate the uncertainty in
P;m+ and P;m+ when 1tijm+ is based on either (2.3l..9r (2.5)
can be described as naIve, since V;;;(P;mJ and Vii(P;mJ
do not account for the uncertainty which results from
estimating the parameters of the random effects distribu-
tion. Thus, interval estimates for P;m+ that are based on
V;;;(P;mJ and V;;;(P;mJ are typically too short. Many
approaches have been proposed for addressing this issue
(see Carlin and Gelfand 1990, and Laird and Louis 1987).
In this study, the Type ill bootstrap proposed by Laird and
Louis (1987) is used to adjust naively-estimated measures
of uncertainty. The procedure is described in Farrell et al.,
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(1997a), for a binomial outcome variable. It can be
extended to (2.3) and (2.5), and is applicable regardless of
whether estimation is based on pA. or p-. .

lm+ Im+
The procedure requires that a number of bootstrap

samples, NB, be generated from a given set of data.
Suppose that small area estimation is to be based on Pim+.

For the b-th bootstrap sample, an estimate Pbim+ for Pim+
based on (2.3) or (2.5), along with a naive estimate of the
variability of fibi~V;;;(fib +) are obtained. The quan-
tities Pbim+and Var (fibim+)'are determined for each of NB
bootstrap samples, and used to calculate a bootstrap-
adjusted estimate of the variability associated with Pim+:

~ ..............•V r.;; ) ~ r.;; _ A {BI)2
..............• L ar\Ybim+ L \Ybim+ Pim+
V {B} r.;; ) _ b + bar \Y. + - ------

1m N
B

where

Note that even though individuals are not selected by
simple random sampling without replacement in this study,
survey weights have not been attached to the records.
However, in practice, the weights attached to a record will
vary due to features of the survey design, such as
differential nonresponse and clustering. In this study, the
models account for the effects of these features. Further
research is necessary to determine what impact the
incorporation of survey weights into the models would have
on the bootstrapping procedure.

3. ADATA EXAMPLE

A comparison of the estimates for small area proportions
based on multinomial and ordinal logistic models was
carried out using a simulation study where the response
variable was ordinal. The data set is based on a 1% sample
of the 1950 United States Census (United States Bureau of
the Census 1984). Data based on the 1950 Census is used
since it constitutes a public use microdata sample, and none
of the more recent census data is available in this form.
Thus, the results below for the multinomial and ordinal
models are obtained by using predictor variable data for
each individual within a local area. For a discussion of the
difficulties encountered in obtaining microdata, see
Bethlehem, Keller, and Pannekoek (1990).

The application considered is the estimation of the
proportion of individuals in a given local area associated
with each of the three categories of an ordinal outcome
variable representing total personal income, where a local
area is typically specified to be a state. This variable
encompasses all sources of income, including wages and
salaries, business income, and net income from other
sources. An individual is regarded as having a low (less

than $2,500), medium ($2,500 to under $10,000) or high
($10,000 and over) level of total personal income during
1949. Thus, m = 1 for low income (Category 1),m = 2 for
medium income (Category 2), and m = 3 for high income
(Category 3). The multinomial and ordinal models were
each used to obtain point and interval estimates for 42 local
areas. Twenty of these areas were sampled, the others were
not. Note that individuals with no income were included in
Category 1. An alternative approach would have been a
two stage model; a first stage logistic model for the
probability of non-zero income, and a second stage
multinomial or ordinal model for income category
conditional on non-zero income.

In practice, historical data are often available for survey
planning purposes. For example, variable selection for
purposes of model predictions could be based on previous
census data. To emulate this situation, a random sample of
size 2,000 was selected from the 1% sample. Variables for
model prediction were determined by applying a stepwise
logistic regression procedure. The variables selected were
age, gender, and race. With regards to race, individuals
were categorized as white, negro, or other.

Thus, the multinomial and ordinal models used in this
study included four individual level predictor variables for
age, gender, and race (two indicator variables were required
to code the various races). However, they also contained
four local area variables representing average age, the
proportion of males, the proportion of whites, and the
proportion of negroes. Regardless of which model is
considered, these local area variables are necessary since,
when they are excluded, a relationship is noted between the
expected value of Pim+ and its bias, where as the expected
value increases, the bias increases from large negative to
large positive values. The inclusion of domain level
covariates removes this correlation. Therefore, since local
area variables are also included in the models, the
multinomial model contains eighteen fixed effects para-
meters (two for each of the individual level and local area
predictor variables, and two constant terms) and forty
random effects (two for each of the twenty sampled local
areas), while the ordinal model contains ten fixed effects
parameters (one for each of the individual level and local
area predictor variables, and two constant terms) and forty
random effects (two for each of the twenty sampled local
areas). For a detailed study comparing logistic regression
models for estimating small area proportions with and
without domain level covariates which uses binomial
outcome data, see Farrell et al., (1997a).

The data for estimating the proportions of individuals in
each local area belonging to the various income level
categories were obtained from the 1% sample using a self-
weighting two stage sample design. In the first stage, 20
out of 42 local areas were selected, without replacement,
using probabilities proportional to size (PPS). More
specifically, the approach used to select these local areas
was randomized systematic selection of primary sampling
units with PPS (see Kish 1965, p. 230). Then, at the second
stage, 50 individuals were randomly selected from each
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chosen local area. A total of 500 samples were drawn using
this two stage design; however, resampling was not
performed at the local area selection stage. Thus, the same
20 local areas were sampled in each of the 500 replicates.
For these 20 sampled local areas, the average local area
proportions for Categories 1, 2, and 3 of income level are
0.7142,0.2260, and 0.0598.

Note that for the ordinal model, the constraint ~02-

~Ol ~ Oil - O'L must hold in order for nijL ~ O. A check of
this constraint for each of the 500 samples using the
estimates for the constant terms and the random effects
indicated that it held at all times. In fact, it was discovered
that in each of the 500 samples taken, the difference in the
estimates for the constant terms was always positive, at
least two orders of magnitude larger than the majority of the
absolute differences of the random effects estimates, and
always one order of magnitude bigger. Thus, the constant
terms in the model dominate over the random effects.

To compare the properties of estimators for small area
proportions over repeated realizations of the sample design,
for e~ of the 500 samftles selected the quantities
P;m+' Var(ft;mJ, and G{B (ft;mJ associated with each
income level category were obtained for each local area,
sampled or not, using both the multinomial and ordinal
models. For each model, the estimates for Gr>"l ) and
'-'{B} IJ-',m+
Var (ft;mJ were used to construct naive and bootstrap-
adjusted empirical Bayes symmetric 95% confidence
intervals, respectively. Estimates for G{B}(ft;mJ were
obtained by using the bootstrap procedure to generate 100
bootstrap samples from each of the 500 simulation samples.

Note that for the ordinal model, the constraint ~02-

~Ol ~ Oil - on must also hold in the bootstrap procedure for
random effects generated from an estimated distribution;
otherwisenegative estimates for someof theprobabilities 1L

ljm+

will result when creating bootstrap samples. Over the
course of the simulation for the application considered here,
no negative probabilities were encountered when
bootstrapping. One approach for assessing the likelihood of
negative probabilities during the bootstrap pros.edure is to
consider the ratio of the difference ~02 - ~Ol to the
estimated prior standard deviation of the difference
&il - &;2' This ratio was determined for each sampled local
area in each of the 500 simulation samples taken. The
average of this entire set of ratios was 6.8, and none were
found to be less than 5.8. Thus, the difference ~02 - ~Ol

was determined to always be at least 5.8 times the estimated
standard deviation of the difference &il - &'L' Based on the
empirical rule, a rule of thumb would be to conclude that
when the ratio described above is at least three, it is highly
unlikely that negative probabilities will arise when
bootstrapping.

Table 1 presents average summary statistics over the 500
simulation samples obtained for the multinomial and
ordinal models across all sampled local areas for each of
three income level categories. A study of the stability of
these statistics was conducted by investigating how they
changed as additional samples were taken. Only slight
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changes were observed once 150 samples had been reached.
Table 1 includes the summary statistics obtained for the
first 200 samples in brackets for comparative purposes.

For each income category, two summary statistics shown
in Table 1 were evaluated to compare the design bias of
P;m+ for the multinomial and ordinal models; the average
bias of P;m+' and the average absolute bias of P;m+' The
average bias is simply the mean over all sampled local areas
of the differences obtained when the actual proportion,
P;m+' for the i-th local area is subtracted from the average
point estimate for the area over the 500 simulation samples.
The average absolute bias is defined similarly, except that
the absolute value of each difference is used. Generally
speaking, the results obtained for these two summary
statistics were slightly better for the ordinal model,
regardless of the income category considered. However,
the multinomial model did result in a somewhat smaller
average bias for P;m+ for the low income category.

For each sampled local area, empirical root mean square
errors (RMSE's) were computed over the 500 simulation
samples under each model for the three income categories.
For each model and income level combination, the
appropriate empirical RMSE's were averaged over all
sampled local areas, resulting in the average empirical
RMSE's presented in Table 1. Once again, the perfor-
mance of the ordinal model is slightly better for all three
income level categories.

To study the reduction in empirical RMSE when a
model-based approach to estimation is used instead of a
classical design unbiased method, average empirical
RMSE's analogous to those in Table 1 based on the 500
samples were computed using the observed local area
sample proportions in place of P;m+' The average empirical
RMSE's obtained were substantially larger (0.0617, 0.0564,
and 0.0311 for the low, medium, and high income level
categories) than those based on P;m+ under either model.

Table 1also includes summary statistics over all sampled
local areas which relate naive and bootstrap measures of
variability in P;m+ to average empirical RMSE. For each
income level category, the average relative bias and the
~age absolute relative bias of the square root of
Var(ft;mJ as an estimate of empirical RMSE are shown in
Table 1 for the multinomial and ordinal models. The
average relative bias is simply the mean over all sampled
local areas of the values obtained when the difference
resulting from the subtraction of the empirical RMSE for
~-th local area from the average of the square root of
Var(ft;mJ for the area over the 500 simulation samples is
divided by the empirical RMSE. The average absolute bias
is defined similarly, expect that the absolute value of each
difference is used. The table also presents similar averages
~ the bootstrap-adjusted measures of variability,
Var {B}(ft;mJ. For both the multinomial and ordinal logistic
models, the average relative bias and average absolute
relative bias of the bootstrap-adjusted estimates of
variability are substantially smaller in magnitude than their
naive counterparts for all three income level categories. In
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Table 1
Average Summary Statistics based on 500 Simulation Samples for the Multinomial and Ordinal Logistic Models

across all Sampled Local Areas for each Income Level Category.
The average summary statistics obtained over the first 200 simulation samples are included in brackets for comparative purposes

Average Low Income Level Medium Income Level High Income Level
Multinomial Ordinal Multinomial Ordinal Multinomial Ordinal

Bias of P;m+ -0.0004 -0.0005 -0.0007 -0.0004 0.0011 0.0009
(-0.0004) (-0.0006) (-0.0006) (-0.0003) (0.0010) (0.0009)

Absolute Bias of P;m+ 0.0076 0.0051 0.0089 0.0048 0.Ql08 0.0074
(0.0078) (0.0055) (0.0085) (0.0046) (0.0106) (0.0073)

Empirical RMSE 0.0479 0.0467 0.0417 0.0401 0.0236 0.0231
(0.0483) (0.0469) (0.0414) (0.0402) (0.0233) (0.0229)

Relative Bias of -0.1192 -0.1125 -0.1273 -0.1180 -0.1524 -0.1376

JVii(ft;m) (-0.1197) (-0.1128) (-0.1276) (-0.1186) (-0.1521) (-0.1372)

Absolute Relative Bias of 0.1192 0.1125 0.1273 0.1180 0.1524 0.1376

JV:i(ft;m)
(0.1197) (0.1128) (0.1276) (0.1186) (0.1521) (0.1372)

Relative Bias of -0.0275 -0.0173 -0.0309 -0.0204 -0.0391 -0.0273

JGIB1(ft ) (-0.0272) (-0.0175) (-0.0314) (-0.0207) (-0.0393) (-0.0269)
Im+

Absolute Relative Bias of 0.0294 0.0227 0.0349 0.0263 0.0450 0.0353

JG{B) (ft;m) (0.0290) (0.0228) (0.0343) (0.0265) (0.0446) (0.0347)

Naive Coverage Rate 91.35 91.91 91.19 91.78 90.67 91.26
(91.325) (91.875) (91.225) (91.750) (90.650) (91.300)

Absolute Deviation of Naive 3.65 3.09 3.81 3.22 4.33 3.74
Coverage from the 95% Nominal Rate (3.675) (3.125) (3.775) (3.250) (4.350) (3.700)

Adjusted Coverage Rate 94.44 94.75 94.37 94.68 93.91 94.40
(94.400) (94.775) (94.350) (94.650) (93.925) (94.375)

Absolute Deviation of Adjusted 1.58 1.43 1.71 1.50 1.91 1.62
Coverage from the 95% Nominal Rate (1.600) (1.425) (1.725) (1.525) (1.900) (1.650)

addition, these bootstrap-adjusted average summary
statistics are all very small, which indicates that the
bootstrap-adjusted estimates of variability are capable of
incorporating most of the uncertainty that arises from
having to estimate the distribution of the random effects.
For each sampled local area, naive and bootstrap-

adjusted coverage rates based on 95% interval estimates
were computed over the 500 samples under each model for
the three income level categories. Over all income level
and model combinations, the bootstrap-adjusted coverage
rates for individual local areas ranged from 92.2% to
97.6%. Since an a roximate bound for the Monte Carlo
error is 3 (0.95)(0.05)/500, or 0.029, all bootstrap-
adjusted coverage rates are within 3 standard errors of 95%.
For each model and income level combination, the

appropriate coverage rates were averaged over all sampled
local areas, resulting in the average naive and bootstrap-
adjusted coverage rates in Table 1. A number of
observations can be made which hold for each income level
category. For both multinomial and ordinal models, the
average coverage rates for the bootstrap-adjusted intervals
are much closer to the 95% nominal rate than those
associated with the naive intervals. However, both the
average naive and bootstrap-adjusted coverage rates for the

ordinal model are slightly better than counterparts for the
multinomial model. This is also the case for the average
absolute deviation of both the naive and bootstrap-adjusted
coverage rates from the 95% nominal rate. The average
absolute deviation ofthe naive coverage rates from the 95%
nominal rate is simply the mean over all sampled local areas
of the absolute values of the differences obtained when the
95% nominal rate is subtracted from the naive coverage
rates for the sampled local areas over the 500 simulation
samples. The average absolute deviation of the bootstrap-
adjusted coverage rates from the 95% nominal rate is
defined analogously.
Twenty-two local areas were not sampled. Estimates for

the proportion of individuals associated with each income
level category were also obtained for these areas using the
multinomial and ordinal models. The findings were similar
to those for sampled local areas. However, the performance
of the models deteriorated somewhat, since nonsampled
local areas constitute a holdout sample. For a detailed
evaluation of results associated with nonsampled local
areas, see Farrell et al. (l997a).
A comparison of the estimates for the three income level

categories based on micro-data, P;m+'with those based on
local area summary statistics, P;m+' was also made for each
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model. For both models, the results obtained for Pim+ were
gratifyingly close to those obtained using P;m+' although
those obtained for Pim+ were slightly better. Similar
findings were obtained by Farrell et ai., (1997b) in a de-
tailed comparison of P;m+ and P;m+ for a binomial outcome
variable.

4. CONCLUSION

Using multinomial and ordinal logistic models, the
empirical Bayes approach proposed by Farrell et ai.,
(1997a), for estimating small area proportions based on
binomial outcome data has been extended to accommodate
outcome variables with more than two categories. It was
found that the performance of the approach is preserved for
multicategorical outcome data.
To compare the estimates of small area proportions

based on an ordinal outcome variable using multinomial
and ordinal logistic models, the proposed empirical Bayes
methods based on these two models were applied to data
from the 1950 United States Census with the objective of
predicting, for a small area, the proportion of individuals
who belong to the various categories of an ordinal response
variable representing income level. The estimates based on
the ordinal model were only slightly better in terms of
design bias, empirical RMSE, and coverage rates. In
addition, an important feature of the ordinal logistic model
is that the constraint ~O(m+l) - ~Om ~ (jim - (ji(m+l) must hold
in order for 1ti"(m+l) ~ O. Since the results for the
multinomial and 6rdinal models in the simulation were very
similar, a multinomial model could be used for estimating
small area proportions based on ordinal outcome variables
when there is concern that fitting an ordinal model may
result in negative estimates for some of these probabilities.
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Poststratification Into Many Categories Using Hierarchical
Logistic Regression
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ABSTRACT

A standard method for correcting for unequal sampling probabilities and nonresponse in sample surveys is poststratification:
that is, dividing the population into several categories, estimating the distribution of responses in each category, and then
counting each category in proportion to its size in the population. We consider poststratification as a general framework
that includes many weighting schemes used in survey analysis (see Little 1993). We construct a hierarchical logistic
regression model for the mean of a binary response variable conditional on poststratification cells. The hierarchical model
allows us to fit many more cells than is possible using classical methods, and thus to include much more population-level
information, while at the same time including all the information used in standard survey sampling inferences. We are thus
combining the modeling approach often used in small-area estimation with the population information used in
poststratification. We apply the method to a set of U.S. pre-election polls, poststratified by state as well as the usual
demographic variables. We evaluate the models graphically by comparing to state-level election outcomes.

KEY WORDS: Bayesian inference; Election forecasting; Nonresponse; Opinion polls; Sample surveys.
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1. INTRODUCTION

It is standard practice for weighting in opinion polls to be
based entirely or primarily on poststratification, which we
use generally to refer to any estimation scheme that adjusts
to population totals. The basic approach is to divide the
population into a number of categories, within each of
which the survey is analyzed as simple random sampling.
The poststratification step is to estimate population quan-
tities by averaging estimates in the categories, counting
each category in proportion to its size in the population.
Poststratification categories are typically based on demo-
graphic characteristics (sex, age, etc.) as well as any varia-
bles used in stratification. Another level of complication,
which we do not address here, would occur under cluster
sampling.

There is a fundamental difficulty in setting up post-
stratification categories. It is desirable to divide the
population into many small categories in order for the
assumption of simple random sampling within categories to
be reasonable. But if the number of respondents per
category is small, it is difficult to accurately estimate the
average response within each category. For example, if we
poststratify by sex, ethnicity, age, education, and region of
the U.S., some cells may be empty in the sample, whereas
others may have only one or two respondents.

A general solution to this problem is to model the
responses conditional on the poststratification variables (see
Little 1993). For example, the standard approach to
adjusting for several demographic variables is to rake
across one-way or two-way margins (i.e., iterative
proportional fitting, Deming and Stephan 1940), which
essentially corresponds to poststratification on the complete
multi-way table, but with a model of the responses,

conditional on the demographic variables, that sets
higher-level interactions to zero. Methods based on
smoothing weights can also be viewed as poststratification,
with corresponding models on the responses (see Little
1991). When the poststratification categories follow a
hierarchical sL."1lcture(for example, persons within states in
the U.S.), one can improve efficiency of estimation by
fitting a hierarchical model (e.g., Lazzeroni and Little
1997). In the related context of regression estimation,
Longford (1996) demonstrates the potential for hierarchical
linear models to improve the precision of small area
estimates based on sample survey data.

In this paper, we set up a hierarchical logistic regression
model to be used for poststratification estimates for a binary
variable. The advantage of the model, compared to standard
poststratification, is that it allows for the use of many more
categories, and thus much more detailed population
information. The practical gains from this method are
greatest for small subgroups of the population. We apply
the method to the state-level results of a set of U.S.
pre-election polls. This example has the nice feature that
we can check our inferences externally by comparing to
state-level election outcomes. Details appear in an
appendix for computing the hierarchical model using an
approximate EM algorithm.

2. MODEL

2.1 Sampling and Poststratification Information

Consider a partition of the population into R categorical
variables, where the r-th variable has Jr levels, for a total
of J = n~=lJr categories (cells), which we labelj = 1, ..., J.

1 Andrew Gelman, Department of Statistics, Columbia University, New York, NY 10027 and Thomas C. Little, Morgan Stanley Dean Witter, New York, NY.
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2.2 Regression Modelling in the Context of
Poststratification

One can set up a logistic regression model for the
probability 1tj of a "yes" for respondents in category j:

where X is a matrix of indicator variables, and J0 is the
j-th row of X. If we were to assume a uniform prior
distribution on ~, then Bayesian inference, for different
choices of X, under this model corresponds closely to
various classical weighting schemes. These correspon-
dences, which we present below, are general and rely on the
linearity of the assumed model (that is, X~ in (1)). (In the
case of binary data, which we are considiring in this paper,
the classical and uniform-prior-Bayesian estimates are not
identical, because of the nonlinear logistic transformation
in (1), but for large samples the differences are minor.)
The following models correspond to the most commonly

used classical poststratification estimates.

Assume that N, the number of units in the population in
category j, is ~own for allj. Lety be a binary response of
interest; label the population mean response in each cate-
&.ory j as 1t.. Then the overall population mean is
y = IN1t/tN. Assume that the population is large

') .J J ~ J . 11fi . 1 . .enough that we can Ignore a mlte-popu atIOncorrectIOns.
A sample survey is now conducted in order to estimate Y

(and perhaps some other combinations of the 1t's). For
each j, let n. be the number of units in category j in the
sample. Conaitional on the R explanatory variables, assume
that nonresponse is ignorable (Rubin 1976). Thus, the R
variables should include all information used to construct
survey weights, as well as any other variables that might be
informative abouty.
For the example we shall consider in Section 3, we

categorize the population of adults in the 48 contiguous
U.S. states by R = 5 variables: state of residence, sex,
ethnicity, age, and education, with (JI, ..•, Js) =
(48,2,2,4,4). (Ethnicity, age, and education are discre-
tized into 4 categories each, as described in Section 3.1.)
The J = 3,072 categories range from "Alabama, male,
black, 18-29, not high school graduate" to "Wyoming,
female, nonblack, 65+, college graduate," and, from the
U.S. Census, we have good estimates of ~ in each of these
categories. We shall consider population estimates
(summing over all 3,072 categories) and also estimates
within individual states (separately summing over the
64 categories for each state). It is impossible for a
reasonably-sized sample survey to allow independent
estimates of the mean responses1t. for each category j (in
fact, the vast majority of categoriel will be empty or contain
just one respondent), and so it is necessary to model the
1t.' s in order to poststratify and thus make use of the known
c~tegory sizes N. The (potential) advantage of post-
stratification is to ~orrect for differential nonresponse rates
among the categories.

y; - Bernoulli(Pi)

10git(Pi) = Z~

~ - N(O,Lp)'

Setting "I to zero corresponds to excluding a set of
variables; setting "I to 00 corresponds to a noninformative
prior distribution on the Yld parameters.
Given the responses y; in categories j, we construct an

n x J categorization matrix C, for which Cij = 1 if
respondent i is in cellj. Let Z = Cx. The model (1) then can
be written in the standard form of a hierarchical logistic
regression model as

2.3 Hierarchical Regression Modelling for Partial
Pooling

When the number of cells is large, none of the above
options makes efficient use of the information provided by
the categories (for example, simple poststratification gives
estimates that are too variable, but if we exclude explana-
tory variables with many categories, we are discarding
important information). Instead, we allow partial pooling
across cells by setting up a mixed-effects model (see, e.g.,
Clayton 1996). We write the vector ~ as (a, YI' ..., YL),
where a is a subvector of unpooled coefficients and each
YI' for 1= 1, ..., L, is a subvector of coefficients (YId) to
which we fit a hierarchical model:

where I -I is a diagonal matrix with 0 for each element of a,
followectby "i2 for each element of YI' for each I. We use
the notation Pi' for the probability corresponding to the unit
i, as distinguished from 1t, the aggregate probability
corresponding to the category j. See Nordberg (1989) and

- Setting X to the J x J identity matrix corresponds to
weighting each unit in cell j by N/n.; that is, simple
poststratification. This method is ~e{l known to work
well only if the n's are reasonably large (and it will not
work at all if n. j 0 for anyj ).

- If we set X to the J x (I~=IJ,) matrix of indi~ators for
each individual variable, then the estimate of Y corres-
ponds approximately to that obtained by raking across all
R one-way margins.

- Including various interactions in X corresponds to
including these same interactions in the raking. To put it
most generally, assuming "structure" of any kind in X
corresponds to pooling the poststratification across cells
in some way.

- Including no explanatory variables in the model (that is
letting Xbe simply a vector of 1's) leads to the sample
mean estimate y.

See Holt and Smith (1979) and Little (1993) for more
discussion of the relation between weighting estimates and
poststratification.

(1)logit( 1tj) = J0 ~,
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because its voting preferences are so different from the
other states that a generalized linear model that fit the 48
states would not fit D.C. well, and as a result, the data from
D.C. would unduly influence the results for the states. Since
there are few observations for the smaller states and the
between-poll variation in the estimated support for Bush is
within binomial sampling variability (as measured by a X2

test of equality of the proportions of support for Bush in the
seven polls), we combine the data from all the polls.
CBS creates survey weights by raking on the following

variables, with default classifications for item nonresponse
shown in brackets:

3.2 Population Data for Poststratification

In order to poststratify on all the variables listed above,
along with state, we need the joint population distribution
of the demographic variables within each state: that is,
population totals N for each of the 2 x 2 x 4 x 48 cells of
sex x ethnicity x ige x state. Since the target population
is registered voters, we should use the population distri-
bution of registered voters. As an approximation to that
distribution we use the crosstabulations available in the
Public Use Micro Survey (PUMS) data for all citizens of
age 18 and over. The PUMS data contain records for 5% of
the housing units in the U.S. and the persons in them,
including over 12 million persons and over 5 million
housing units. These data are a stratified sample of the
approximately 15.9% of housing units that received
long-form questionnaires in the 1990 Census. Persons in

The raking includes all main effects plus the interactions
of sex x ethnicity and age x education. We include all
these variables as fixed effects in our logistic regression
model, excluding from our analysis the relatively few
respondents with nonresponse in any of the demographic
variables. The CBS weights also correct for number of
telephone lines and number of adults in household, which
affect sampling probabilities; these have minor effects on
estimates for Presidential preference (see Little 1996,
chapter 3), and we do not include them in our model.
Further details of the CBS survey methodology and
adjustment appear in Voss, Gelman, and King (1995).
Our model goes beyond the CBS analysis by including

indicators for the 48 states as random effects, clustered into
four batches corresponding to the four census regions. We
check the performance of the model by comparing estimates
for each state to the observed Presidential election.
(Opinion polls just before the election are reliable indicators
of the actual election outcome; see, e.g., Gelman and King
1993.) We also compare the stability of estimates based on
different polls over a short period of time.

Belin, Diffendal, Mack, Rubin, Schafer and Zaslavsky
(1993) for general discussions of hierarchical logistic
regression models for survey data.

2.4 Inference Under the Model

To perform inferences about population quantities, we
use the following empirical Bayes strategy: first, estimate
the hyperparameters 7:/, given the datay; second, perform
Bayesian inference for the regression coefficients ~, given
y and the estimated 7:,' s; third, compute inferences for the
vector of cell means 1t= logit-l (X~); fourth, compute
inferences for population quantities by summing ~1t/s.
We view this approach as an approximation to the full
Bayesian analysis, which averages over the parameters 7:r
The two approaches will differ the most when components 7:,
are imprecisely estimated or are indistinguishable from 0
(see for example, Gelman, Carlin, Stern and Rubin (1995),
Section 5.5). In the example we consider here, this is not a
problem because the various components are clearly esti-
mated to be different from O. If this were not the case, it
would probably be worth putting in the additional
programming effort for a full Bayes analysis. The focus of
this paper, however, is on the effectiveness of combining
hierarchical modeling with poststratification, not on the
relatively minor technical differences between Bayes and
empirical Bayes analyses.
The shrinkage of the cell estimates comes in the second

step, and the amount of shrinkage depends both on the
sample sizes n. and the data y. More shrinkage occurs for

J Jsmaller values of n. and for values of y. far from the
predictions based o~ the logistic regresiion model. In
addition, more shrinkage occurs if the parameters 7:, are
small. A batch of coefficients 1, with little predictive
power will be shrunk toward zero in the estimation, because
7:, will be estimated to have a small value. This is how we
can include a large number of coefficients in the hierar-
chical model without the estimates of population quantities
becoming too variable.

3. APPLICATION: BREAKING DOWN
NATIONAL SURVEYS BY STATE

3.1 Survey Data

We apply the above methodology to state-by-state results
from seven national opinion polls of registered voters
conducted by the CBS television network during the two
weeks immediately preceding the 1988 U.S. Presidential
election. To follow our general notation, we assign Yj = 1
to supporters of Bush and Yj = 0 to supporters of Dukakis;
we discard the respondents who expressed no opinion
(about 15% of the total; we follow standard practice and
count respondents who "lean" toward one of the candidates
as full supporters). Since no data were collected from
Hawaii and Alaska, only the 48 contiguous states are
included in the model. Washington, D.C., although
included in the surveys, was excluded from this analysis

Census region:
sex:
ethnicity:
age:
education:

Northeast, South, North Central, West
male, female
black, [white/other]
18-29,30-44, [45-64],65+
not high school grad, [high school grad],
some college, college grad.
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institutions and other group quarters are also included in the
sample. Weights are given for both the housing unit and
persons within the unit based on sampling probabilities and
adjustment to Census totals for variables included in the
short-form questionnaire. We use the weighted PUMS data
to estimate N. for each poststratification category and
ignore sampli~g error in these numbers. The weighted
PUMS numbers are very similar to the poststratification
numbers used by CBS in their raking (see Little 1996,
chapter 3).

3.3 Results

We present results for four methods applied to the
combined data from the seven surveys:
1. Classical estimate based on raking by demographic

variables (region, sex, ethnicity, age, education, sex x
ethnicity, and age x education). This is very close to the
weighting method used by CBS. For estimates of results
by states, we perform weighted averages within each
state, using the weights obtained by the raking.

2. Regression estimate using the demographic variables
and also indicators for the states, with no hierarchical
model (i.e., "fixed-effects" regression). This is very
similar to using iterative proportional fitting to rake on
states as well as demographics. The state-by-state
estimates from this model should improve upon those
obtained by raking on demographics because the
estimates of 1t/s are weighted by the population
numbers ~ rather than the sample numbers n

j
within

each state.
3. Regression estimate using only the demographic

variables, with the state effects set to zero. This model
allows the average responses within states to differ only
because of demographic variation; to the extent that the
demographics do not explain all the variation in opinion,
the model should underestimate the variability between
states.

4. Regression estimate using the demographic variables,
with the 48 state effects estimated with a hierarchical
model (in the notation of Section 2, L = 4 and K!, K

2
,

K3, K4 = 12, 13, 12, 11). We expect this model to
perform best, both because of the flexibility of the
hierarchical regression model and because the post-
stratification uses the population numbers ~.
We fit each of the regression models to the survey data,

obtain posterior simulation draws for each coefficient
(conditional on the estimated 'tl' 't2, 't3, 't4), and reweight
based on the PUMS data to obtain poststratified estimates
for the proportion of registered voters in each state who
support Bush for President.

Table 1 presents the raking estimate and the posterior
medians and interquartile ranges for the three models, along
with data on the survey responses and the actual election
outcome. Table 2 gives the nationwide and mean absolute
statewide prediction errors for the raking and the three
models. The four methods give almost identical results at
the national level; the real gain from the model-based
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estimates occurs in estimating the individual states. The
reduction in mean absolute prediction error from about 6%
to 5% can be attributed to using the poststratification
information, with the further reduction to 3.5% attributable
to the hierarchical modeling. In addition, the last two lines
of Table 2 show that the uncertainty estimates from the
hierarchical model are short and relatively well calibrated
(slightly less than half of the true values fall inside the 50%
intervals, which is reasonable since these intervals account
only for sampling error and not for nonsampling errors and
changes in opinion).

Figure 1 plots, by state, the actual election outcomes vs.
the raking estimates and the posterior medians for the three
models. As one would expect, the hierarchical model
reduces variance, and thus estimation error, by shrinkage.
Although the four methods correct the bias of the nation-
wide estimate by about the same amount, they act differently
on the individual states, with the hierarchical model
performing best. Figure 2 compares the prediction errors for
the hierarchical and raking estimates for the states.

Interestingly, the hierarchical model does not seem to
shrink the data enough to the nationwide mean: we can tell
this because, in Figure 1d, the actual election outcome is
higher than predicted for low-predicted values, and lower
than predicted for high-predicted values. Undershrinkage
means that the estimated parameters 't, are probably higher
than their true values, which could be caused by a pattern of
nonignorable nonresponse that varies between states so that
observed variability in the state proportions is caused by
varying nonresponse patterns as well as actual variation in
average opinions (see Little and Gelman 1996, for a
discussion of this example and Krieger and Pfeffermann
1992, for a more general treatment). The undershrinkage
could be quantified by comparing the estimated to the
optimal level of shrinkage, but this comparison can only be
made after the true values are observed.

It is also possible to compare the models by fitting each
separately to each survey and examining the stability of
estimates over a short period of time. This would be a more
reasonable way to study the models in the common situation
that the true population means never become known.
Figure 3 displays, for each of our seven surveys, the
estimates from raking and from the hierarchical model.
(When modeling the surveys individually, we fit a common
hierarchical variance for all 48 states because there was not
enough data to obtain reliable maximum likelihood
estimates for the four regions separately from the data in
each poll.) Results are shown for the entire United States
and for three representative states: California (a large state),
Washington (mid-sized), and Nevada (small). For
convenience, the plot also show the estimates based on the
seven surveys pooled and the actual election outcomes. For
all the individual states, the hierarchical estimate is less
variable over time than the raking estimate. The pattern is
clearest in Nevada, where the sample size for the individual
surveys was so low that the raking estimate degenerated to
o or 1 in most cases, but the better performance of the
hierarchical model is clear in the other states as well. For
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Table 1
By state: election results (proportion of the two-party vote in 1988 received by Bush); survey data (unweighted mean and sample size) from
the combined surveys; raking estimate using CBS variables; and posterior median (and interquartile range; that is, width of the central 50%

uncertainty interval) of poststratified estimates based on state effects unsmoothed, set to zero, and fit by a hierarchical model.
Estimates are labelled 1,2,3,4 corresponding to the descriptions in Section 3.3.

Poststratification estimates (and IQRs)

State Election result Sample size
Unweighted 1: Raking 2: State effects 3: State effects 4: Hierarchical

mean estimate unsmoothed set to 0 model

AL 0.60 134 0.72 0.67 0.63 (0.05) 0.56 (0.01) 0.62 (0.05)

AR 0.57 86 0.57 0.53 0.53 (0.06) 0.60 (0.01) 0.55 (0.06)

AZ 0.61 141 0.62 0.61 0.62 (0.05) 0.56 (0.02) 0.61 (0.05)

CA 0.52 1075 0.57 0.53 0.55 (0.02) 0.53 (0.01) 0.55 (0.02)

CO 0.54 126 0.59 0.59 0.58 (0.06) 0.57 (0.01) 0.57 (0.05)

CT 0.53 103 0.53 0.55 0.52 (0.06) 0.49 (0.02) 0.51 (0.06)

DE 0.56 30 0.40 0.37 0.42 (0.11) 0.60 (0.01) 0.52 (0.08)

FL 0.61 553 0.64 0.62 0.61 (0.03) 0.62 (0.01) 0.61 (0.03)

GA 0.60 211 0.62 0.58 0.56 (0.04) 0.56 (0.01) 0.56 (0.04)

1A 0.45 102 0.38 0.38 0.38 (0.06) 0.59 (0.01) 0.41 (0.06)

ill 0.63 31 0.52 0.58 0.52 (0.12) 0.59 (0.02) 0.55 (0.08)

IT.. 0.51 429 0.55 0.52 0.53 (0.03) 0.52 (0.01) 0.52 (0.03)

IN 0.60 215 0.75 0.73 0.74 (0.04) 0.56 (0.01) 0.72 (0.04)

KS 0.57 105 0.72 0.71 0.71 (0.06) 0.57 (0.01) 0.68 (0.05)

KY 0.56 146 0.57 0.53 0.56 (0.05) 0.64 (0.01) 0.57 (0.05)

LA 0.55 153 0.62 0.60 0.61 (0.05) 0.54 (0.01) 0.59 (0.04)

MA 0.46 277 0.47 0.41 0.46 (0.04) 0.50 (0.02) 0.47 (0.04)

MD 0.51 207 0.52 0.50 0.49 (0.04) 0.56 (0.01) 0.50 (0.04)

ME 0.56 44 0.52 0.52 0.55 (0.10) 0.52 (0.02) 0.54 (0.08)

MI 0.54 399 0.58 0.55 0.57 (0.03) 0.54 (0.01) 0.57 (0.03)

MN 0.46 210 0.54 0.53 0.53 (0.05) 0.59 (0.01) 0.53 (0.04)

MO 0.52 235 0.46 0.43 0.46 (0.04) 0.55 (0.01) 0.47 (0.04)

MS 0.61 170 0.69 0.70 0.65 (0.04) 0.53 (0.01) 0.63 (0.04)

MT 0.53 31 0.39 0.40 0.40 (0.12) 0.58 (0.02) 0.50 (0.09)

NC 0.58 239 0.59 0.60 0.55 (0.04) 0.58 (0.01) 0.55 (0.04)

ND 0.57 54 0.56 0.56 0.55 (0.09) 0.58 (0.01) 0.56 (0.08)

NE 0.61 90 0.58 0.60 0.56 (0.07) 0.58 (0.01) 0.56 (0.06)

NH 0.63 20 0.70 0.68 0.73 (0.13) 0.53 (0.02) 0.61 (0.10)

NJ 0.57 301 0.57 0.60 0.53 (0.04) 0.46 (0.01) 0.53 (0.03)

NM 0.53 87 0.55 0.54 0.57 (0.07) 0.54 (0.02) 0.56 (0.06)

NV 0.61 19 0.68 0.80 0.67 (0.13) 0.56 (0.02) 0.60 (0.09)

NY 0.48 639 0.42 0.37 0.41 (0.03) 0.45 (0.01) 0.41 (0.02)

OH 0.55 454 0.62 0.63 0.58 (0.03) 0.55 (0.01) 0.58 (0.03)

OK 0.58 93 0.57 0.62 0.59 (0.07) 0.63 (0.01) 0.60 (0.06)

OR 0.48 111 0.50 0.47 0.50 (0.06) 0.58 (0.02) 0.52 (0.06)

PA 0.51 431 0.54 0.54 0.52 (0.03) 0.48 (0.02) 0.52 (0.03)

RI 0.44 65 0.28 0.29 0.27 (0.07) 0.50 (0.02) 0.34 (0.06)

SC 0.62 151 0.70 0.67 0.66 (0.05) 0.55 (0.01) 0.64 (0.04)

SD 0.53 52 0.54 0.51 0.53 (0.09) 0.58 (0.01) 0.54 (0.08)

TN 0.58 252 0.68 0.69 0.66 (0.04) 0.60 (0.01) 0.65 (0.03)

TX 0.56 594 0.58 0.52 0.56 (0.03) 0.60 (0.01) 0.56 (0.02)

UT 0.67 61 0.80 0.85 0.79 (0.07) 0.60 (0.02) 0.72 (0.06)

VA 0.60 255 0.69 0.72 0.67 (0.04) 0.59 (0.01) 0.66 (0.03)

VT 0.52 12 0.54 0.58 0.60 (0.19) 0.53 (0.02) 0.55 (0.11)

WA 0.49 269 0.47 0.41 0.46 (0.04) 0.58 (0.01) 0.48 (0.Q4)

WI 0.48 264 0.49 0.53 0.48 (0.04) 0.57 (0.01) 0.49 (0.04)

WV 0.48 79 0.48 0.52 0.48 (0.07) 0.65 (0.01) 0.53 (0.06)

WY 0.61 13 0.50 0.36 0.59 (0.17) 0.59 (0.02) 0.59 (0.10)
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Table 2
Summary statistics for raw mean of responses, raking estimate, and three poststratified estimates from the combined surveys. Summaries

given are the estimated mean of the 48 state vote proportions weighted by state voter turnout (thus, estimated national popular vote
proportion for Bush excluding Alaska, Hawaii, and the District of Columbia); the mean absolute error of the 48 state estimates; the average

width of the 50% intervals for the states; and the number of the 48 states whose true values fall within the 50% intervals.

Summary Actual result Unweighted Raking State effects State effects Hierarchical
mean estimate unsmoothed set to 0 model

Mean of national popular vote 0.539 0.568 0.549 0.548 0.547 0.550

Mean absolute error of states 0.056 0.066 0.049 0.048 0.035

Average width of 50% intervals (0.069) (0.016) (0.057)

Number of states contained in 50% interval 18 3 20
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Figure 1. Election result by state vs. posterior median estimate for (a) raking on demographics, (b) regression model
including state indicators with no hierarchical model, (c) regression model setting state effects to zero,
(d) regression model with hierarchical model for state effects.

example, it was not reasonable to assign Bush only 46% of
the support in California (in the poll 3 days before the
election) or only 30% of the support in the state of
Washington. For the United States as a whole, however,
the two estimates are quite similar (in fact, when all seven
polls are combined, the raking estimate performs very
slightly better), indicating once again that the benefits from
the modelling approach appear when studying subsets of
the population.
The results for Washington have the surprising property

that the regression estimate based on the combined surveys
(shown at time" -1" on the graph) is lower than the seven
estimates from the original surveys. This occurs because
the data from the combined surveys show that the state of
Washington supports Bush less than would be predicted
merely by controlling for the demographic covariates (that
prediction would be the estimate for Washington from the
model with state effects set to zero, which from Table 1 is

Figure 2.

.:" .

-0.2 0.0 0.1 0.2
error of raking prediction

Scatterplot of prediction errors by state for
the hierarchical model YS. the raking
estimate. The errors of the hierarchical
model are lower for most states.
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Figure 3. Estimated Bush support estimated separately from seven individual polls taken shortly before the election for (a) the entire U.S.
(excluding Alaska, Hawaii, and the District of Columbia), (b) a large state (California), (c) a medium-sized state (Washington), and
(d) a small state (Nevada). Each plot shows the raking estimates as a dotted line and the estimates from hierarchical model as a solid
line, with error bars indicating 50% confidence bounds for the raking and 50% posterior intervals for the model-based estimates.
The polls were taken between nine and two days before the election. Estimates based on the combined surveys are shown at time
"- 1", and the actual election result is shown at time "0" on each plot.

0.58). But none of the individual surveys, taken alone, had
enough data to make a convincing case that Washington
was so far from the national mean, and so the Bayes
estimate shrunk their estimates to a greater extent. This
behavior, while it may seems strange at first, is in fact
appropriate: with a smaller survey, there is less information
about the individual poststratification categories, and the
model-based estimate produces an estimate for each
category that is closer to the sample mean. When all seven
surveys are combined, more information is available, and
the model relies more strongly on the data in each category.
This is how the Bayes procedure essentially balances the
concerns of poststratifying on too few or too many
categories.

4. DISCUSSION

Poststratification is the standard method of correcting for
unequal probabilities of selection and for nonresponse in
sample surveys. From the modelling perspective, raking or
poststratification on a set of covariates is closely related to

a regression model of responses conditional on those co-
variates, with population quantities estimated by summing
over the known distribution of covariates in the population.
Conditioning on more fully-observed covariates allows one
to include more information in forming population
estimates, but it is well known that raking on too large a set
of covariates yields unacceptably variable inferences. We
propose a method of poststratification on a large set of
variables while fitting the resulting regression with a
hierarchical model, thus harnessing the well-known
strengths of Bayesian inference for models with large
numbers of exchangeable parameters.

The Bayesian poststratification is most useful for
estimation in subsets of the population (e.g., individual
states in the U.S. polls) for which sample sizes are small.
A related area in which modeling should be effective is in
combining surveys conducted by different organizations,
modeling conditional on all variables that might affect
nonresponse in either survey. In addition, the methods in
this paper can obviously be applied to continuous responses
by replacing logistic regressions by other generalized linear
models.



134

Our purpose in Bayesian modeling is not to fit a
subjectively "true" model to the data or the underlying
responses, but rather to estimate with reasonable accuracy
the average response conditional on a large set of
fully-observed covariates. More accurate models of the
responses should allow more accurate inferences - but even
the simple exchangeable mixed effects model we have fit,
with hyperparameters estimated from the data, should
perform better than the extremes of the fixed effects model
or setting coefficients to zero. Ultimately, the goal of
probability modeling and Bayesian inference in a sample
survey context is to allow one to make use of abundant
poststratification information (e.g., census data classified by
sex, ethnicity, age, education, and state) to adjust a
relatively small sample survey.
Difficulties with modeling approaches such as ours

could arise in several ways. If one adjusts to a large number
of categories using too weak a model (such as the model
with unsmoothed state effects), the resulting estimates can
be too variable. If the population distributions of the
variables used in the poststratification are not available (for
example, adjusting to a variable that is not measured or is
measured inaccurately by the Census), then the N's must
be modeled also, which requires additional w6rk. Of
course, such additional work would be required to rake on
these variables as well. Since all of the methods, including
raking and regression methods, assume ignorable models,
they will yield incorrect inferences when unmeasured
variables affect nonresponse and are correlated with the
outcome of interest.
The methods described here are intended as an impro-

vement upon raking-type poststratification adjustments and
are not intended to, by themselves, correct for nonignorable
nonresponse. However, by allowing one to adjust for more
variables, the Bayesian poststratification should allow the
use of models for which the ignorability assumption is more
reasonable. Having a large number of poststratification
categories (e.g., in 48 states) creates problems with classical
weighting methods because many categories will have few
or even no respondents. Interestingly, however, having
many categories can make Bayesian modeling more
reliable: more categories means more random effects in the
regression, which can make it easier to estimate variance
components.
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APPENDIX: COMPUTATION

We use an EM-type algorithm to estimate the hyper-
parameters 'C,; given these, we sample from the posterior
distribution of the coefficients ~ using a normal appro xi-

Gelman and Little: Poststratification Into Many Categories

mati on to the logistic regression likelihood. We use this
approximation for its simplicity and because it is reasonable
for fairly large surveys, as in our application in Section
application; if desired, more exact computations can be
performed using the Gibbs sampler and Metropolis
algorithm (see Clayton 1996), perhaps using the algorithm
described here as a starting point.
When the data distribution is normal and the means are

linear in the regression coefficients, the EM algorithm can
be used to obtain estimates of the variance components
(Dempster, Laird, and Rubin 1977), treating the vector of
coefficients ~ as "missing data." In this framework, the
"complete-data" loglikelihood for 'C, is

1 K, 2
L('C, 1 y,) = const - K,log'C,- - L Yk"

22'C, k~1

so the sufficient statistic for 'C, is t(y) = L~~1yZ,. Given the
current estimate 'Cold, the expected sufficient statistic is

E(t(y,) 1 y, 'COld) =

II E(y, I y, 'Cold) f + trace(var(y, I y, 'Cold )).

Since these two terms are not analytically tractable for our
model, we use the following approximations which are
easily obtained: (1) approximate E(y, I y, 'Cold) with an
estimate 1" based on y and the estimate 'Cold, and (2)
approximate var(y, 1 y, 'Cold) from the curvature of the
log-likelihoodattheestimate, VY1= (- L" (y,))-I. We update
these approximations iteratively for all I = 1, ...,L simulta-
neusly, converging to an approximate maximum likelihood
estimate (tl' ..., -tL). Given an initial guess 'Cold, the
algorithm proceeds by iterating the following two steps to
convergence.
Approximate E-step. Solve the likelihood equations

iteratively, as described below. Use the estimate ~ to obtain
an approximation to E(t(y,) 1 y, 'Cold), for each 1= 1, ...,1.
We solve the likelihood equations dld~ L(~ Iy, 'C) = 0

using iteratively weighted least squares, involving a normal
approximation to the likelihood p(y 1 ~) = Iljp(yj I ~),

based on locally approximating the logistic regression
model by a linear regression model (see Gelman et al. 1995,
p. 391). Let 1']j = (Z~)j be the linear predictor for theAi-th
observation. Starting with the current guess of ~, let
il = Z~. ThenaTaylorseriesexpansionto L (y. 1 1'].) givesZ. ::::

2 I I I

N(1']j' (J"j), where

- (1 + exp(il))2 [ - exp(il) J
z - il + ----- Y ----

I I exp(ilj) I 1 + exp(il)

2 (1 + exp(il))2
C5j -----

exp(il)

Let Lp denote the value QfLp based on plugging in the
current estimate -t, and let Lz = diag«(J"~).Then we obtain
an updated estimate and variance matrix using weighted
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least squares based on the normal prior distribution and the
normal approximation to the logistic regression likelihood:

~ = (Z' t ~lZ +t plfl z't ~lZ

(3)

We iterate until convefl~ence and then use ~ and the
appropriate elements of Vp to estimate var(y[ I y, 'told).

M-stey. Maximize over the parameters 't[ to obtain
't~ew = (E(I(y[) Iy, 't0Jd)/K[)Y', for each 1= 1, ..., L. Set 'told

to 't
new and return to the approximate E-step.

Once the approximate EM algorithm has converged to an
estimate i, we draw ~ from a normal approximation to the
conditional posterior distribution p(~ I y, i), using the
values from equations (2) and(3) at the last EM step as the
mean and variance matrix in the normal approximation. For
each draw of the vector parameter ~, we compute the
category means, 1t = logiCl (Xj3), and any population totals
of interest, counting each category j as N units in the
I . }popu atlOn.
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Estimating the Population and Characteristics of Health Facilities
and Client Populations Using a Linked Multi-Stage

Sample Survey Design
K.K. SINGH, A.O. TSUI, C.M. SUCHINDRAN and G. NARAYANAl

ABSlRACT

This paper demonstrates the utility of a multi-stage sample survey design that obtains a total count of health facilities and
of the potential client population in an area. The design has been used for a state-level survey conducted in mid-1995 in
Uttar Pradesh, India. The design involves a multi-stage, areal cluster sample, wherein the primary sampling unit is either
an urban block or rural village. All health service delivery points, either self-standing facilities or distribution agents, in
or formally assigned to the primary sampling unit are mapped, listed, and selected. A systematic sample of households is
selected, and all resident females meeting predetermined eligibility criteria are interviewed. Sample weights for facilities
and individuals are applied. For facilities, the weights are adjusted for multiplicity of secondary sampling units served by
selected facilities. For individuals, the weights are adjusted for survey response levels. The survey estimate of the total
number of government facilities compares well against the total published counts. Similarly the female client population
estimated in the survey compares well with the total enumerated in the 1991 census.

KEY WORDS: Sample survey; Program evaluation; Health services; Developing country.
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1. INTRODUCTION

The evaluation of the impact of health programs on
population-level health outcomes often requires knowledge
of the number and characteristics of facilities and potential
clients. Such information is frequently lacking in develop-
ing countries where program record keeping and vital
registration systems tend to be incomplete and poorly
maintained.

To obtain current information on health status, health
service use, service performance, and client needs, pro-
grams have resorted to occasional sample surveys, often
designed and conducted independently and subareally
(Aday 1991; Ross and McNamara 1983). Some demogra-
phic and health surveys (Macro International 1996),
however, do provide a national profile of population-level
health outcomes, such as fertility, child mortality, and
nutritional well-being. The distinct advantage of a national
population sample for planning health programs is its ability
to measure the attitudes and behaviors of clients as well as
non-clients. Program service statistics are limited to actual
clients and may not yield the most current or accurate
picture of service use.

In addition to client behaviours, it is useful to monitor
the accessibility and quality of services, but this requires a
separate review of service provision at health facilities or
related outlets. Efforts in developing countries, like the
situation analysis studies (Miller, Ndhiovu, Gachara and
Fisher 1991), involve probability surveys of health facilities

and can provide a national overview of program perfor-
mance. However, often they are restricted to reviewing
public health programs because of incomplete registration
of private health providers, such as private clinics or
pharmacies. The lack of complete and accurate registration
of private-sector service providers prevents probability
sample surveys from being used to monitor health care
patterns through this sector.

Constraints on available resources to expand and improve
the deliveryofhealth care indeveloping, aswell as developed,
countries are increasing. This suggests that a more efficient
use of resources available for monitoring and evaluation,
particularly through surveys, is a consideration for all
concerned. Innovative approaches to sample surveys should
be developed to provide health planners and managers with a
maximum of information at aminimum of precision loss.

We present results from a multi-stage, cluster sample
survey designed to estimate the population and charac-
teristics of health facilities and target client populations.
The cluster sample for the survey, conducted in the large
northern Indian state of Uttar Pradesh, is used as a basis for
selecting health facilities and households, with subsequent
selection of service staff from the facilities and of married
women of childbearing age from the households. The
survey was designed to generate independent samples of
health facilities, staff, households, and client populations
for the health services.

The next section of this paper will describe the survey
design, its contents, and fieldwork procedures as applied in

I KaushalendraK. Singh, CarolinaPopulationCenter, UniversityofNorth Carolina at Chapel Hill, CB #8120 University Square, Chapel Hill, NC 27516-3997
and Department of Statistics, Faculty of Science, Banaras Hindu University, Varanasi 221005 India; Amy O. Tsui, Director, Carolina Population Center,
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Schoolof Public Health,Universityof North Carolina at Chapel Hill, CB #7400 Rosenau Hall, Chapel Hill, NC 27599-7400; Gaade Narayana,The Futures
Group International, 1050 17th Street, N.W., Suite 1000, Washington, DC 20036.
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health services, recent pregnancy and contraceptive
behaviors, and additional background characteristics.

2.2 Sampling Design

PERFORM was designed to provide estimates of facility
and population characteristics at the state, regional,
divisional, and district levels. The district was important
since it was the focal point for introducing innovative
approaches and additional IFPS inputs. At the time of the
survey design, Uttar Pradesh had 14 administrative
divisions; two districts were selected from each using
probability proportional to size (PPS) procedures. These
areal units have administrative-political boundaries and thus
public administration utility. The districts were also
aggregated into five regional groupings.
In each district, the total number of households to be

sampled was fixed at 1,500. A sample of 1,500 households
per district was determined to be sufficient to provide
estimates for the main population level indicators. An
overall target sample size of 1,627 ever-married women
aged 13-49 was required to detect a change of 5 per cent
point in contraceptive prevalence (with a = 0.05 and
1 - ~ = 0.90) at district level. It is expected that the number
of ever-married women aged 13-49per household would be
1.15 and therefore, by visiting a sample of 1,415 households
the required number of ever-married women would be
obtained. Allowing for an increase of 5 per cent to
accommodate non-response and non-availability, a target
sample of 1,725 ever-married women aged 13-49 from the
1,500 households was considered to be sufficient. The
schematic diagram of the sample design is given in Figure 1.
The districts were further stratified into rural and urban

areas. According to the Census of India, all places with a
municipality, a municipal corporation, a cantonment board,
a notified area committee, or all other places with a mini-
mum of 5,000 population, with at least 75 percent of the
male working population engaged in non-agricultural
pursuits and a population density of at least 400 persons per
square kilometer, are classified as urban areas. Urban
blocks and rural villages served as the secondary sampling
units (SSUs). The 1,500 households to be sampled from
each district were allocated to the rural and urban areas in
proportion to the size of population within the district.
However, if the allocated proportion of urban population
was less than 20 percent, the allocation of households in the
urban area was fixed at 20 percent. This allocation was
prescribed to ensure coverage of a sufficient number of
health delivery points.
Households within rural areas were selected using a

stratified two-stage sampling plan. The villages in the rural
areas were first stratified into four strata depending on the
size of the of the population as follows:

Uttar Pradesh. The following section presents the com-
parative results on health facilities and population, and the
last section will discuss lessons learned for survey design
from the Uttar Pradesh application. These lessons will be
important specifically for this survey's planned replication
in two years but generally informative for other countries
that may adopt the linked design.

2. THE PERFORM SURVEY IN
UTTAR PRADESH

The PERFORM (Project Evaluation Review For
Organizational Resource Management) Survey was de-
signed to measure benchmark indicators for a large family
planning project called the Innovations in Family Planning
Services (IFPS) project sited in Uttar Pradesh and co-
funded by the Government of India and the U.S. Agency for
International Development. Uttar Pradesh has a population
of over 140 million and by itself would rank as the fifth
largest developing country.

2.1 Content

Indicator estimates for IFPS are needed at three levels:
(1) public and private service delivery points (SDPs),
(2) service providers staffing the SDPs or facilities, and
(3) client population, represented by women of reproductive
age. As IFPS seeks to improve the family planning service
environment, it is imperative to obtain measures of
indicators at this level but in such a way as to be relatable to
the women resident in those environments.
As a result, the PERFORM survey developed seven

questionnaires:
1-2) An urban block and village questionnaire to inventory

all potential and actual providers of health services in
the sampled village or urban block;

3) A fixed service delivery point (FSDP) questionnaire
to gather information on the staff, services,
equipment, supplies, and education and motivation
activities at sampled public and private facilities.

4) A staff questionnaire administered to all FSDP staff
involved in family planning services (identified from
the FSDP questionnaire) to assess their capabilities
and service experiences;

5) An individual service agent (lSA) questionnaire to all
individuals working outside of self-standing facilities
(FSDPs) who currently or potentially can provide
health planning services, such as private doctors,
pharmacists, midwives, lay health workers, and
retailers;

6) A household questionnaire to be administered to
heads of the sampled households to enumerate
household members and selected demographic and
social characteristics;

7) An individual questionnaire for currently married
women between the ages of 13 to 49 (identified from
the household questionnaire) to collect information on
knowledge of and past, current, and intended use of

Stratum
I
II
III
IV

Population size of the village
100 - 499
500 - 1,999
2,000 - 4,999

5,000 and above.
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Stratification

I

IBLO~KS I
I

IHH~DS I

I 1 I I I

I TO~NS II VIL~GES II VIL~GES II VIL~GES II VIL~GES I
I I I I !

IBLO~KS I I HH~DS I I HH~DS I I HH~DS I I HH~DS I
I

IHH~DS I
- - - - - - - - - Sampling

2.2.1 District Selection Probability

Let m k denote the population of the k-th district within
a division. Because two districts must be selected from
each division, the probability of selecting the k-th district
from a division r k is obtained as

mk
rk =2 *-M

where M is the total population of the division
(M = L~=lmk) and t is the total number of districts in the
division.

2.2.2 Village and Household Selection Probability

Let nijk denote the number of households in the i-th
village, j-th stratum and k-th district. Then, Pik' the
probability of selecting village i from the j-th strat&mand
k-th district is obtained as,

_ nijk
Pk - Q'k * - * rk1j } N

jk

Figure 1. Schematic Diagram of PERFORM Sample Design

All towns within stratum I were selected with certainty.
Towns in stratum IT were arranged according to population
size and the required number of towns were selected by
PPS. From each sampled town a minimum of two blocks
were selected using PPS methods. All households in the
selected blocks were listed and mapped, and 15 households
were selected from each urban block using systematic
random sampling.

Villages with fewer than 100 residents or 20 households
were excluded from the list (such villages were rare in the
present study). The number of villages to be selected from
each district was allocated proportionally to each of the four
strata. Villages were selected by first arranging them within
the stratum by the female literacy rates and then selecting
the required number of villages by a PPS sampling
procedure. All households in the selected villages were
listed and mapped, and a target number of 20 households
was drawn from each selected village using systematic
sampling. Villages with more than 500 households or with
a population size of 2,500 or more (some in stratum ill and
all in stratum IV) were segmented into four parts, and two
segments were selected for household listing and selection.
The required 20 households were selected taking ten
households from each segment using systematic random
sampling.

Households in urban areas were also selected using a
stratified two-stage sampling plan. The towns in the urban
areas of a district were stratified into two strata according
to population size as follows:

where Qjk and ~k are, respectively, the number of villages
selected and the total number of households in the j-th
stratum and k-th district.

Let q ijk be the probability of selecting a household from
the rural areas of a selected district. Then q ijk may be given
as

where 20 is the number of households drawn from the
selected village.

The weights for villages and households are then the
inverse of their selection probabilities, i.e., l/Pijk and l/qijk'

and are denoted as VW1ijk and HW1ijk respectively.

2.2.3 Town, Urban Block and Household Selection
Probability

The probability of selecting the j-th town from the k-th
district, tjk, is obtained as

tjk = 1 if the population of the town is > 100,000

Sk
tjk = Ck ~ if the population ofthe town is < 100,000

k

where Sjk is the total number of households in the j-th town
(with a population < 100,000) in the k-th district, ck is the
number of towns selected in district k, and Sk is the total
number of households in towns with less than 100,000
population in district k.

Let uijk denote the probability of selecting the i-th urban
block from the j-th town and k-th district. Then u'k is
obtained as 1j

Population size of the town

100,000 and more

Fewer than 100,000.

Stratum

I

II
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where bjk is the number of urban blocks selected and Yjk is
the total number of households in the j-th town and k-th
district, and xk is the number of households in the i-th
block,j-th tow~ and k-th district.

The probability of selecting a household from the i-th
urban block and the k-th district, denoted as v ijk' is given as,

15
vijk = uijk *-

xijk

where 15 is the number of households drawn from the
selected urban block.

The weights for urban blocks and households are then
the inverse of their selection probabilities, i.e., l!uijk and
l!vik, and are denoted as UW1ik and HW1ik respectively.
Sin~e the population-level estimates are based on indi-
viduals, all individuals in a selected household received the
household weight. No selection procedure was used for
eligible respondents within a household.

2.2.4 Adjustment for Household Questionnaire for
Non-response and Over-sampling of Urban
Blocks

The adjustment of the household weight for non-
response is done under the assumption of random non-
response within the village (or urban block) and is carried
out as follows:

Let n1 be the number of households selected and n
2
be

the number of households where interviews are completed.
Then the adjusted weight for households due to non-
response is defined as

The final household weight also includes an adjustment
of proportion of urban population in the district, where an
over-sampling of urban blocks has occurred (districts with
less than 20 percent of urban population).

Let n3 be the actual proportion of urban population in a
district and n4 the proportion of urban population in the
sample. Then the adjusted weight for households due to
non-response and over-sampling of urban blocks is defined
as

2.2.5 Selection of Service Delivery Points in Sample
Districts

To obtain a probability sample of service delivery points,
FSDPs and ISAs were selected in relation to the SSUs, i.e.,
the villages or urban blocks, as follows:
1) All private and public sector health institutions in

selected rural and urban SSUs;
2) All sub-centres, primary health centres, community

health centres, post-partum centers providing services
to the population in the selected rural SSUs;

3) All private hospitals with 10 or more beds in the
nearest town (with fewer than 100,000 population)
within 30 kms of selected rural SSUs;

4) All municipal hospitals, district hospitals, and medical
college hospitals;

5) All clinics and hospitals runs by voluntary agencies, the
organized sector, and cooperatives; and

6) All ISAs in selected villages and urban blocks.

It is probably helpful first to describe the organized
delivery of health care through the government sector.
Residents of all villages are entitled to obtain health care
from a government sub-centre (SC), a primary health centre
(PRC), and a community health centre (CRC). Villages
with 5,500 population or more often have an SC located
within their boundaries. Approximately six SCs will report
to one PRC, and PRCs in tum are linked to a CRe. At
times the PRC is integrated with the CRC; as a result, our
estimation must be of CRCs and PRCs combined, while
SCs are estimated separately. (population growth has led to
the establishment of "additional PRCs" and redistricting of
the original PRC catchment areas. These additional PRCs
have been included in the estimation of the number of
PRCs.) All SCs assigned to a sampled village were visited,
as were their affiliated PRCs and CRCs.

At the time of listing and mapping households in each
urban block and village, the FSDPs and ISAs were also
listed and mapped. In addition, key informants in each SSU
were interviewed regarding health outlets not visibly
obvious. The selection of service delivery points - FSDPs
and ISAs - within the SSU boundaries, or affiliated with
the government's health subcentre, involved a full census.
The one exception to this was for municipal hospitals,
district hospitals and medical colleges, which were self-
selected and thus had a weight of unity. The selection
probabilities of the other FSDPs and ISAs are then a
function of the probability of selecting the SSU, and the
inverse of the latter serves as the weight of the FSDP or ISA
unit. Weights for CRCs, PRCs, and SCs were calculated
with the procedure below after determining some fieldwork
"failure" in selecting these types of facilities correctly.
(This failure is discussed later.)

Since CRCs and PRCs are associated with more than
one SSU, we have assumed that one PRC exists per 30,000
population (which is approximately the actual average for
Uttar Pradesh) and that one SC serves approximately 5,500
(actual district averages range from 4,000 to 6,500). Under
this assumption, the CRCIPRC weight for each selected
SSU is then

WCHCIPHC = Total population
in selected SSU vw. (

30,000 * [ijk or

and the SC weight for each selected SSU is

Wsc = Total population
in selected SSU vw (

5,500 * lijk or
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All weights for FSDPs that were not self-selected had to
be adjusted for multiplicity, i.e., when an FSDP was
selected into the sample on the basis of more than one SSU.
For example, a CHCIPHC might be selected because of two
sampled SSUs. In this case, the weight for the CHCIPHC
was the sum of the weights of the two selected SSU, i.e.,
WCHClPHC' associated with its selection.

2.3 Survey Implementation

Fieldwork for the PERFORM Survey was conducted
from June to September 1995 in Uttar Pradesh. The survey
was executed by four organizations contracted following a
competitive procurement process. One organization that
had tested the PERFORM survey design in one district a
year earlier served as the nodal or coordinating organi-
zation. Master training to survey project coordinators and
supervisors was provided, including a field pretest. The
actual fieldwork for PERFORM was carried out in six-
member teams composed of 1 male supervisor, 1 female
editor, 1male interviewer and 4 female interviewers. Each
fieldwork organization on average engaged 3 teams to
cover one district, or a total of 18 field staff for data
collection per district (or 21 teams for a total of 126 field
staff to cover 7 districts). Overall field supervision was the
responsibility of a specially-appointed four-member team,
one assigned to each consulting fieldwork organization.
Following field editing, the questionnaires were transported
to the home offices of the survey organizations for data
entry and cleaning. One type of staff person, the auxiliary
nurse-midwife who is stationed at a subcentre, was difficult
to reach, even after the standard three attempts.

3. RESULTS

Table 1 gives the sample coverage for the PERFORM
survey, in terms of the number of units selected of each
type, the number successfully interviewed, and the
completion rate. The completion rates are very high for
ample units requiring personal contact - ranging from 94.3
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for eligible women to 96.7 percent for households.
Interview completion rates were 95 percent for facilities and
agents. Only for fixed facility staff was the rate somewhat
lower at 90 percent, a respectable although not an
outstanding level. (One type of staff person, the auxiliary
nurse-midwife who is stationed at a subcentre, was difficult
to reach, even after the standard three attempts.)

3.1 Population Size and Characteristics

We compare first population-level measures on selected
demographic indicators obtained from other sources with
those from the PERFORM survey, as shown in Table 2.
The figures indicate that PERFORM results compare
favorably with census measures as well as these from the
recent National Family Health Survey (NFHS) conducted
in Uttar Pradesh in late 1992 and early 1993, with a sample
size of 11,438 ever-married women aged 13 to 49. The
enumerated population shows a growth of almost 10.5
million persons since the 1991 census, and the percentage
of households in urban areas is close across all three
sources. The ratio of women to men is slightly lower in
PERFORM (891) than in the NFHS (917). The percentage
of the population in the two age groups (0 to 14 and 65 and
over) compares well, as does the percentage of households
belonging to the scheduled castes. The percentage of
households belonging to scheduled tribes is 3.1, higher than
the 1.1 observed in the NFHS. This may reflect an actual
growth in such households with increased in-migration to
large towns and cities by scheduled tribe members. The
proportions literate show small gains since the NFHS but
compare well overall. The total fertility rate and the level
of modem contraceptive use also are similar and change in
a consistent direction between the dates of the two Uttar
Pradesh surveys. Results in Table 2 suggest that
PERFORM's sample design, based on traditional
multistage cluster sample designs used for demographic
surveys, was executed properly to produce state-level
results comparable to the census and earlier NFHS survey.
The standard error and design effect of the estimates were
also given in the Table

Table 1
Coverage of Sample Units of PERFORM Survey: Uttar Pradesh, 1995

Sample Coverage

Number Sampled

Number Interviewed

Percent completed

Sample Units

Villages
Urban

Households
Eligible Fixed FSDP Individual

Blocks Women SDPs Staff Agents

1,539 738 42,006 48,009 2,549 7,026 23,364

1,539 738 40,633 45,277 2,428 6,320 22,335

100.00 100.00 96.7 94.3 95.3 89.9 95.6

Notes: Villages and urban blocks served as the primary sampling units; eligibility criteria for women were currently married and
between ages 13 to 49 years; SDP = service delivery point.
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Table 2
Basic Demographic Indicators for Uttar Pradesh, India

Uttar Pradesh
Index

NFHSCensus (1991)
(1992-93) PERFORM (1995) Standard Error Design Effect

Population 139,112,287 u 149,758,641 1,542,952

Percent urban 19.8 22.6' 21.6' 0.6553 12.6095

Sex ratiob 879 917 891 34.1010 0.9727

Percentage 0-14 years old 39.1 41.8 40.2 0.1306 1.9049

Percent 65+ years old 3.8 4.8 4.7 0.0513 1.5789

Percentage scheduled 21.0 18.0' 20.0' 0.3790 3.6536

Percentage scheduled tribe 0.2 1.1' 3.1' 0.1818 4.4694

Percent LiterateC

Male 55.7 65.3 67.6 0.3352 6.4634

Female 25.3 31.4 37.4 0.3824 8.6821

Total 41.6 49.9 53.3 0.3352 12.2385

Total fertility rate 5.1 4.8 4.5

Modem contraceptive u 18.5d 22.0d 0.3499 3.4111

u= Unavailable
Based on number of households
Number of females per thousand males
Based on population aged 7 and above for the census and population aged 6 and above for NFHS and PERFORM
Percentage of currently married women aged 15 to 49 using modem contraceptive method.

In Table 3 we compare the age and sex distributions for
Uttar Pradesh obtained from the NFHS and PERFORM, as
well as from the Sample Registration System, operated by
the Office of the Registrar General. The sex ratios for the
two surveys are also given. The age-sex distributions are
again comparable across the three sources. However, there
is a markedly lower sex ratio for the age group 30-49 years
(820) in PERFORM and a slightly higher one for ages
50-64 (993) than those in the NFHS (941 and 960
respectively). We suspect some of this difference is due to
a "push" of females out of the end of childbearing ages by
field investigators of one survey organization to avoid
completion of the pregnancy calendar and history portions
of the questionnaire. (Upon further investigation, we found
the sex ratios for women aged 50-64 to be uniformly higher
in the seven districts under one organization's responsibility
than those of others.) As a result, there are somewhat more
women aged 50-64 enumerated in the PERFORM Survey
than may actually be the case. This also may mean that
births to women who were actually under age 50 were
under-enumerated. Because this is not a high-fertility age
group, the bias is not likely to be large.

3.2 Facility Size and Characteristics

By visiting and interviewing the facilities selected
through the SSUs or cluster, we are able to generate an
independent sample of health facilities and service
providers. (These include those who currently, as well as
potentially can, provide family planning services, i.e., not
all the estimated number of retail outlets (general merchant,
kirana and pan shops) shown presently dispense contra-
ceptives.) The weighted counts of these outlets is shown
in Table 4. Our ability to validate the estimates of
independent agents is weakened by the fact that many of
them are not registered, particularly the "unqualified" (or
quack) doctors. Narayana, Cross and Brown (1994:
Table 8) report a 1991 total number of 112,568 villages in
Uttar Pradesh, which would suggest almost one traditional
birth attendant per village and 1 anganwandi worker for
every 4.5 villages on average. These ratios appear
reasonable given known circumstances regarding access to
such types of care. The figures are quite close and
provide evidence of the utility of the linked cluster sample
design.
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Table 3
Percent Distribution of the De Jure Population by Age and Sex, Based on SRS, NFHS, and PERFORM Sources for 1991-95
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SRS (1991) NFHS (1992-93) PERFORM (1995)
Age

Male Female Male Female Sex Ratio Male Female Sex Ratio

0-4 14.4 14.4 14.6 14.6 917 13.8 14 909

5-14 24.9 24.4 27.5 26.0 868 27.2 26.3 861

15-29 28.4 26.8 25.1 26.4 967 25.4 27.7 972

30-49 20.7 21.9 19.2 19.7 941 19.8 18.3 820

50-64 8.2 8.5 8.4 8.8 960 8.6 9.6 993

65+ 3.6 4.0 5.2 4.4 718 5.2 4.1 702

Total 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0

Source for sample Registration System (SRS): Office of the Registrar India (1993a)
Source for NFHS: National Family Health Survey, Uttar Pradesh (1992-93)

Table 4
Total Number of Estimated Public and Private Sector Delivery Points by Type in Uttar Pradesh, India: 1995

Fixed service delivery points Number Individual service agents Number

Total 31,400 Total 1,099,825

Hospitals Physicians

Government allopathic 968 Private resident allopathic 32,182

Government ISM 688 Private visiting allopathic 9,011

Municipal allopathic 57 Private resident (unqualified) 62,880

Municipal ISM 23 Private resident ISM 42,343

Private 5,212 Private visiting ISM 9,138

Private voluntary 130 Anganwadi workers 25,994

Private ISM 35 Village health workers 65,532

Industrial 61 Traditional birth attendants 110,546

Medical colleges 9 Medical shops 40,979

CHCIPHC/Additional PHC 3,948 General merchants 133,517

Subcentres 20,151 Kirana shops 376,679

Other 137 Pan shops 136,353

Depot holders 5,818

Other 48,855

3.3 Estimation Approaches
The estimated number of CHC/PHCs and SCs in Table 4

is based on the assumption that each such facility serves a
fixed population size, i.e., 30,000 and 5,500 respectively-
the figures used by the government for planning health
service delivery. The precision of the estimation would
have been improved if the actual size of the local catchment
population were known. In the absence of this information
we have used a constant popul~tion estimate for these tw~
facility types.

Alternate estimation approaches were used prior to
arriving at the above procedure. The first is illustrated in
Table 5, which presents the actual and weighted counts of
CHC/PHCs and SCs in each of the 28 survey districts.
These figures are based on weighting the selected facilities
by the SSU size only and without adjusting for multiplicity.
The PERFORM sample selected in a total of 633
CHC/PHCs or 34.8 percent of the total (1818) and 1,267
subcenters or 13.3 percent to the total (9,491) in the 28
districts. These can be compared against the actual numbers
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a Includes additional primary health centres
b Excludes Allahabad and Sultanpur districts
Source for 1995 actual figures from Government of Uttar Pradesh
Department of Medical and Family Welfare.

total population in the SSU cluster, more reliable. In other
words, our estimation is limited by not knowing how many
SSUs are served by one CHC/PHC.

Table 5
Total Actual and Estimated Total Number of Community Health
Centres, Primary Health Centers; and Subcentres by District

in Uttar Pradesh, India: 1995

District

327

236

461

460

157

74
180

119

302

248

344

139

388

298

649

63

106

450

658

369

949

468

677

485

302

162

60
364

Estimated

9495(:!:15)

399

475

254

594

357

322

355

139

323

309

234

528

470

251

81

195

410

309

485

287

170

293

301

394

159

344

437

616

Sub-centre

Actual

9491

39

187

69
81

79

19

49
59

487

5

162

44

144

73

34

183

84

77
13

69
69
104

981

93

101

42

41

84

3472(:!:21)

2004(:!:13)1636Totalb

Gorakhpur 59

Jhansi 51

Unnao 63

Sitapur 87

Varanasi 122

Fatehpur 57

Firozabad 33

Actual Estimated

Nainital 53

Mirzapur 64

Moradabad 92

CHClPHC

Rampur 37

Saharanpur 60

Shahjahanpur 52

Sultanpur 70

Tehri Garhwal 31

Total 1818

Kanpur Nagar 12

Maharajgang 30

Meerut 76

Allahabad 112

Ballia 73

Banda 89

Bareilly 71

Dehradun 24

Gonda 107

Etawah 69

Aligarh 77

Azamgarh 103

Almora 44

of CHC/PHCs and SCs in 1995 obtained from the Uttar
Pradesh Department of Health and Family Welfare. It is
evident that this weighting approach substantially over-
estimates the number of CHC/PHCs (3,472 compared to
1,818) but yields a nearly identical number of SCs (9,495
compared to 9,491). Using the villages and urban blocks as
SSUs is reasonable as they are the public administration
units (and population sizes) used to determine the location
of subcenters.

They, however, do not offer an adequate stratification
basis for the larger health facilities. Precision is lost because
we weight with the inverse of the SSU's population and
when CHC/PHCs are selected in for very small SSUs, the
associated weight is disproportionately inflated. This results
in a higher-than-actual count of such facilities, a situation
most problematic in two districts - Allahabad and Sultanpur.
If these two districts are eliminated, the over-estimation is
22.5 (:t 0.8) percent instead of 91 percent. (Under-estima-
tion of CHC/PHCs results where the reverse occurs, as in
Bareilly district. Because of PPS, large stratum IV villages
have small weights, and in fact most selected FSDPs in this
district have been sampled in the SSUs of this size.)

A second estimation approach used was to calculate the
expected number of CHC/PHCs and SCs based on apriori
knowledge that such facilities were located in SSUs of
minimum size 30,000 or 5,500, respectively. With 1991
census information on the SSU population, we recon-
structed the distribution of each district's population by
stratum size and divided each stratum by the CHC/PHC or
SC catchment size (30,000 or 5,500 respectively). This
provides the expected number of CHC/PHCs and SCs for
each district. We can compare this with the observed
number of such facilities, obtained at the time of fieldwork
where local community informants were asked whether
there was a CHC/PHC and/or SC located within the SSU.
This comparison is shown in Table 6, which also includes
a fieldwork organization code (I to IV) in the event any
pattern of survey error is evident. This approach
overestimates the number of subcenters by 19.6 percent and
under-estimates the number of CHC/PHCs by 26.5 percent.
Excluding the two districts with a high number of stratum I
SSUs (Allahabad and Sultanpur) reduces the CHC/PHC
underestimation to 10.2 percent. Tabulation of estimation
bias by fieldwork organization shows no systematic bias.

The results from the two weighting approaches suggest
that the SSU offers an appropriate measure of size (MoS)
for the selection of subcenters, since its average population
size may approximate the SC's catchment size of 5,500. A
larger MoS may have served the selection of CHC/PHCs
better, since this facility's catchment size covers those for
five to six subcenters. Because SSU size is the basis for the
weight for CHC/PHCs, when the selected SSU is small, the
bias in estimated counts can be large. A future design to
consider is to use a cluster of SSUs that are contiguous to
the selected SSU and have an MoS similar to the catchment
size of CHC/PHCs. The probability of such a facility being
present within the boundaries of the SSU cluster will then
be higher and the weight, constructed on the basis of the
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Table 6
Observed and Expected Sampled Number of CHCslPHca and Subcentres Within the

Rural Village (Urban Block) by District in Uttar Pradesh, India: 1995

CHCIPHC Sub-Centre
District Field Work Company

Actual Estimated Actual Estimated

Aligarh 6 5 10 17 II

Azamgarh 3 5 24 15 III

Almora 5 2 14 9 I

Allahabad 19 4 17 18 III

Ballia 9 7 34 27 III

Banda 8 9 19 27 III

Bareilly 5 3 10 16 II

Dehradun 5 7 10 21 I

Etawah 8 7 17 20 II

Fatehpur 9 7 22 25 IV

Firozabad 6 6 28 30 II

Gonda 8 5 15 18 IV

Gorakhpur 5 4 16 20 IV

Jhansi 7 6 16 24 II

Kanpur Nagar 2 2 6 8 II

Maharajgang 4 4 9 13 IV
Meerut 12 8 12 34 II
Mirzapur 7 7 22 22 III

Moradabad 5 5 9 19 I

Nainital 6 4 19 19 I

Rampur 2 5 14 16 I
Saharanpur 6 6 25 21 I

Shahjahanpur 5 3 14 15 II

Sultanpur 16 6 21 15 IV

Tehri Garhwal 1 3 3 10 I

Unnao 3 6 17 17 IV
Sitapur 10 6 9 24 IV
Varanasi 6 5 18 18 III
Total 186 147 450 538
Totalb 151 137

a Includes additional primary health centres
b Excludes Allahabad and Sultanpur districts.
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4. DISCUSSION

The cluster-based sample design for generating
independent samples of facilities and households, which
can be analyzed individually or jointly, does warrant more
extensive consideration in data collection efforts for health
program research and evaluation in developing countries.
Careful design and fieldwork sampling and execution can
yield high-quality and acceptably precise survey estimates,
as our results show. The weighted totals, rather than sample
totals, themselves are numbers useful to program planners
who decide the flow of personnel, material, and financial

resources to and among various facility sites and area
locations. The linkage of facility to individual records offers
further important analytic opportunities to assess the
relative importance of personal background and service
supply factors on health outcomes of interest (e.g., Boyd
and Iversion 1979).

At the same time, our application of this design reveals
several lessons. First there is an obvious need to monitor
the survey fieldwork closely with increased on-site data
entry so that the apparent "push" of eligible women out of
the older age ranges can be prevented. This is difficult to
detect through individual questionnaire spot checks but can
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be observed in aggregate tabulations produced, say, weekly
on completed questionnaires. Second, the excess count of
CHCslPHCs in two districts, where the survey fieldwork
involved two different organizations suggests that stratum
I villages might have been disproportionately selected or
that some of the CHCslPHCs reported to be within the SSU
boundaries were in fact not. The former may have occurred
as a sampling error since each fieldwork organization was
provided with a list of sampled SSUs. Third, the listing and
mapping of SSUs for facilities, individual health care
providers, and households are an important stage of the
fieldwork. Careful execution of this task allows the sampled
units to be re-Iocated for future follow-up. This will be an
essential measurement effort for evaluating the IFPS
project.

Certainly for a survey as complex as PERFORM, scaled
to capture the levels of and differentials in the patterns of
health service delivery and client use in an area as populous
as Uttar Pradesh, the fact that the quality of the data meets
most standards of precision evidences an important
fieldwork achievement as well as design innovation.
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Computer-assisted Interviewing in a Decentralised Environment:
The Case of Household Surveys at Statistics Canada
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ABSTRACT

In 1993, Statistics Canada implemented Computer-assisted Interviewing (CAl) for conducting interviews for some
household surveys that were conducted in a decentralised environment. The technology has been successfully used for a
number of years, and most household surveys have now been converted to this collection mode. This paper is a summary
of the experience and the lessons that have been learned since the research started. It describes some of the tests that led
to the implementation of the technology, and some ofthe new opportunities that have arisen with its implementation. It also
discusses some challenges that were faced when CAl was implemented (some are on-going issues ), and ends with a brief
overview of where this may lead us in the future.

KEY WORDS: Household surveys; Data collection; Computer-assisted interviewing; Decentralised environment.

147

1. INTRODUCTION

The first systems of computer-assisted interviewing
(CAl) were developed in the early 1970s (see Nicholls and
Groves 1986). These systems were mainly developed by
market research organisations in the United States and, a
little later, independently by well-known university research
centres. During the late 1970s and early 1980s, computer-
assisted interviewing systems became much more sophisti-
cated, and their use expanded greatly. By the late 1980s, a
number of universities and survey research centres in the
United States had a computerised collection system (see
Lyberg, Biemer, Collins, de Leeuw, Dippo, Schwarz and
Trewin 1997). Clark, Martin and Bates (1997) provide an
overview of the development and implementation of such
systems in four major government statistical agencies.

In 1987, Statistics Canada conducted its first experiment
with computer-assisted interviewing for household surveys.
At that time, the tests were done in a "centralised telephone
collection environment". The series of tests with computer-
assisted interviewing was extended into the early 1990s to
try to adapt to the more general collection methodology.

At Statistics Canada most household surveys share a
common sampling frame and data collection environment.
The main user of this frame is the monthly Labour Force
Survey (LFS). Data collection is decentra1ised with the
initial interview in person at the selected dwelling and the
subsequent five interviews by telephone from the inter-
viewer's home. To accomplish this, almost a thousand
interviewers have been equipped with portable computers.
Interviewers are attached to one of the five regional offices
located throughout Canada. A number of household surveys
in the bureau follow a similar collection strategy by
subsampling from the Labour Force Survey sample, by
administering a series of supplementary questions after the
Labour Force Survey interview or by contacting persons
who have formerly participated in the survey. As a result,

not only is the Labour Force Survey sample shared with
other surveys, but so is the collection infrastructure. All
interviewers are required to work on the Labour Force
Survey for a specified week each month, and for the rest of
the time, they have been trained and equipped to collect
data for other surveys. For further details on the Labour
Force Survey methodology, see Statistics Canada (1998).

The 1990s saw testing of the implementation of the
computer-assisted collection mode not only for the LFS but
also for other surveys sharing that common infrastructure
and having very different requirements. The results of the
various tests led to the implementation of computer-assisted
interviewing for the LFS in November 1993 (Dufour,
Kaushal, Clark and Bench 1995) while its supplementary
monthly surveys have been changed gradually. In January
1994, a new longitudinal survey, the Survey of Labour and
Income Dynamics (SLID) was launched using computer-
assisted interviewing (see Lavigne and Michaud 1995).
Since then, the National Population Health Survey (NPHS)
along with the National Longitudinal Survey of Children
and Youth, (NLSCY) introduced in August and November
1994 respectively, have also adopted this collection mode
(see Tambay and Catlin 1995, Brodeur, Montigny and
Berard 1995). For further details on the structure and
implementation of this computerised collection mode in
longitudinal surveys, see Brown, Hale and Michaud (1997).
Today most of Statistics Canada's household surveys are
collected using a computerised mode and a common
infrastructure.

This article focuses primarily on methodology aspects of
decentralised computer-assisted interviewing for household
surveys. We provide an overview of the implementation
process for the statistical agency as a whole, a brief
discussion of the challenges associated with the new
collection vehicle and a list of references for more detailed
information on specific topics. Despite "growing pains",
Statistics Canada is continuing to experiment with and

1 J. Dufour and R. Kaushal, Household Survey Methods Division; S. Michaud, Social Survey Methods Division, Statistics Canada, Ottawa, KIA OT6.
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implement this new technology in various surveys to render
these surveys more cost efficient and to improve data
quality and the survey monitoring process.

The article is divided into five sections. In the next
section, aspects of implementation are discussed with
reference to several surveys. Section 3 details new
opportunities arising from computer-assisted interviewing.
The ongoing challenges and new problems that surveys face
as a result of using a decentralised computerised collection
mode, as well as the changes that are taking place, are
discussed in Section 4. The last section describes the future
of CAl for household surveys at Statistics Canada.

2. FIRST YEARS OF IMPLEMENTATION

Adopting a computerised collection method for house-
hold surveys held the promise of several benefits: (i) a
decrease in survey costs, (ii) better data quality, (iii) the
possibility of using more complex questionnaires, (iv) data
made available more quickly, (v) a tool for tracing
operations, (vi) the possibility of using dependent
interviews, and (vii) a generalised collection method for all
of the agency's household surveys. However, these benefits
were not realised overnight, or without effort. Ongoing
evaluations and adjustments were required in the
introduction and stabilisation phases.

Despite a number of tests being conducted before the
implementation of CAl, unforeseeable problems occurred
with the adoption of this method, but over time, they
became less frequent and easier to solve. In addition, during
this period, the series of quality indicators analysed
carefully by different groups of Statistic Canada experts
were somewhat disrupted. It took about one year to realise
the anticipated benefits. This section describes the main
points in the process of changing from the traditional paper
approach to computer-assisted interviewing, where
collection and capture are integrated.

2.1 Centralised Computer-assisted Telephone
Interviewing

The traditional approach to interviewing used a paper
questionnaire filled out in pencil to facilitate edits made by
the interviewer. Often such an approach is referred to as
Paper and Pencil Interviewing (PAPI). In this traditional
mode, an interviewer edited the questionnaire to ensure that
the information was correct and complete. Information
abbreviated to shorten the interview was filled-in in detail
after the interview and before the form was sent for data
capture. The first change towards computerisation was the
use of Computer-assisted Telephone Interviewing (CATI).
This computerised collection mode was used for surveys
that were conducted by telephone from a central location.
CATI was the first instance of amalgamation of the
collection and capture of information in household surveys.
Given the state of technology at that point, the computers
capable of handling the complexity associated with
computer-assisted interviewing were fairly large. Hence,

CATI could replace PAPI only in centralised telephone
surveys. In the 1990s, with the advent of more powerful
portable computers decentralised CAl replaced PAPI. A
decentralised collection mode is, in effect, what is used in
most household surveys. In addition, data collection often
required the ability to do either telephone interviews or
personal visits. However, much of the know-how and
experience of computer-assisted telephone interviewing
could be applied to decentralised computer-assisted
interviewing.

Since the 1980s, it was the Labour Force Survey (LFS)
that served as the main research and testing vehicle for
CATI technology. The first test, conducted in 1987, was a
controlled study that compared CATI in a centralised
environment to PAPI. It consisted of a research project
carried out jointly between Statistics Canada and the US
Bureau of the Census (see Catlin and Ingram 1988). The
study showed that there were differences between the two
collection methods in terms of data quality indicators, and
those differences were in favour of CAl in terms of lower
rejection rates on edit, reduction in path errors on the
questionnaire and decrease in undercoverage in the LFS.

While CATI was never implemented for the LFS, the
experience was used to set up a CATI facility for use in
random digit dialling (RDD) in household surveys. As
technology progressed, CATI was used to collect more
complicated RDD surveys like the General Social Survey
(GSS) and the Violence against Women Survey.
Computer-assisted telephone interviewing continues to be
used as an integral part of household collection at Statistics
Canada complemented by the computer-assisted inter-
viewing infrastructure.

2.2 Technological Testing

A new wave of testing began in the early 1990s as part
of the decennial redesign of the LFS (Singh, Gambino and
Laniel 1993; Drew, Gambino, Akyeampong and Williams
1991). The launching of three large scale longitudinal
surveys by Statistics Canada made the investment for a CAl
infrastructure possible by sharing the costs among a number
of surveys. Consequently, in 1991, a second test was
conducted using the LFS and SLID to study the feasibility
of using new technologies (see Williams and Spaull 1992).
Portable computers which require the use of a stylus rather
than a keyboard for entering data were tested. The results
showed that the technology was promising but that it
needed further improvements for it to be used to handle the
requirements of Statistics Canada's household surveys.

The following year, from July 1992 to January 1993, a
third and a fourth test were conducted, this time using
conventional portable computers. The results for the LFS
are documented in Kaushal and Laniel (1995), while the
results for SLID are reported in Michaud, Le Petit, and
Lavigne (1993) and Michaud, Lavigne and Pottle (1993).
For the LFS, the main objective of this third test was to
determine if the transition to the new technology would
disrupt the LFS data series. The secondary objective of the
test was to determine whether the new technology affected
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data quality and interview costs. Additional objectives of
this test were the operational development and evaluation
of the CAl approach. For the longitudinal surveys, the main
concern was the length and complexity of the question-
naires and the addition of new functions, such as tracing.
Consequently, the main criterion in assessing the
application was the feasibility of developing various
functions. The results showed that CAl had no major
impact for the LFS on either the data series disseminated,
the survey's main quality indicators, or interview costs. On
the strength of general comparisons with outside sources
and an analysis of missing variables, the new technology
was adopted.

2.3 New Dimension of Nonresponse

With the adoption of CAl, there was an unintentional
development of a new dimension of nonresponse that is due
to "technical problems". Such nonresponse resulted from
cases that were lost or not received before the end of the
collection period. The PAPI version of this type of
nonresponse was related to occasional postal problems.
Conceptually, these situations do not refer to real
nonrespondents; however, the information is not available
in time to produce estimates.

These technical problems assume three different forms:
(i) transmission problems, (ii) equipment problems, and (iii)
unavoidable problems. Transmission problems are the most
common. They arise, for example, when telephone lines are
down, when there is a problem with the automatic down-
loading of data, when an attempt is made to download data
while maintenance is being carried out on the mainframe
computer, or simply because of a malfunction in the CAl
system. The second type of problem, although less
common, occurs when a hard drive crashes, the magnetic
tape drive fails, there is insufficient memory or there are
computer equipment problems at the regional offices.
Finally, unavoidable problems, which are even less
common, include specific problems implicitly created by
the above two categories, for example when only one of the
two components expected from a respondent is transmitted
or if the initialisation parameters needed for the proper
functioning of the programs are missing.

Nonresponse due to technical problems diminished over
the initial months. This component of nonresponse was
analysed quite carefully to explain an upward trend in
nonresponse and to assess the performance of the CAl
approach (see Simard, Dufour and Mayda 1995; Dufour,
Simard and Mayda 1995). At the start of the conversion of
the household surveys to CAl, technical problems repre-
sented on average 15% of total nonresponse and could
alone explain up to 25% of nonresponse. It took almost a
full year before any significant reduction was observed in
this component ofnonresponse. Today, in 1997, the nonres-
ponse due to technical problems is practically non-existent.

In the first year, the bulk of the problems were due to a
conflict over memory management in the notebook
computer between two pieces of software used in case
management. This was resolved by a re-write of a part of
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the software, which eliminated the conflict and made the
system more efficient. The more subtle issues of the
transition were communication and experience. A
communication strategy was developed to enable the
different players (in particular technical personnel and
interviewers) to better understand each other, disseminate
information more quickly and adequately inform all persons
concemed. When CAl was first introduced, it took
technical support personnel more than a day to find a
solution to some problems. Faster response procedures were
established, and a 24-hour support service was set up at
head office in Ottawa. With such a substantial change, a
learning and adjustment period is required, and Statistics
Canada was no exception.

2.4 Impact of CAl on Nonresponse

Are there grounds for believing that the use of CAl had
an effect on nonresponse rates? The answer to such a
question has to be yes in light of the technical problems
encountered, primarily at the beginning of the conversion
process. However, if this aspect of the nonresponse is
discounted, there is no indication that CAl had any lasting
effect on nonresponse rates. The LFS nonresponse
fluctuated following the introduction of CAl, but these
fluctuations may be explained by a number of other factors
(the redesign of the sample, which is now more urbanised;
hiring of new interviewers; etc.), since the LFS was
undergoing a major overhaul. It took just under two years
for overall nonresponse to return to levels similar to those
recorded in the paper and pencil era.

In the LFS, the conversion took place over a period of
five months during which time the CAl and PAPI
nonresponse rates could be compared. These comparisons
show that the nonresponse rates for CAl (excluding
technical problems) and those for PAPI were in the same
range and exhibited the same trends (see Simard and
Dufour 1995). Moreover, all the main components of
nonresponse, namely refusal to participate in the survey,
household temporarily absent, no one at home and other
reasons, exhibited similar annual patterns before and after
the implementation. There were concerns that respondents
would be more reluctant to answer due to the presence of a
computer for personal interviews, resulting in an increase
in refusals. However, no change in the refusal component
was detected.

In early 1995, the three longitudinal surveys (SLID,
NLSCY and NPHS), as well as the LFS, were conducted
during similar collection periods. The current case
management environment, as well as the sharing of the
infrastructure among surveys, created extra pressure on
interviewers in the field. Moreover, the survey collection
periods were limited because there was a limited number of
applications that could reside on the computers at the same
time. Analysis was done to determine if response problems
arose from conducting several surveys simultaneously, or in
quick succession, in the field using CAL For the quarterly
collection of the NPHS, interviewers followed-up
nonrespondents in previous collections. An analysis was
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carried out to determine the possible conversion rate. The
results showed that in the case where there were fewer CAl
surveys in the field at the same time, a first wave of
follow-ups of nonrespondents increased the response rate,
but continuing the process for a second or third time
brought few gains (an increase of 5.76% from the first to
the second quarter, 0.97% from the second to the third, and
0.91 % from the third to the fourth). However, a last
follow-up was carried out in June 1995 when there were
almost no surveys in the field. This procedure improved the
overall response rate by approximately 5%, which was
higher than expected. This led to the conclusion that CAl
had to be able to give more flexibility in the length of the
collection period and allow multiple applications to reside
on the computer in order to maintain the response rates that
would have been obtained in a paper and pencil
environment.

3. NEW OPPORTUNITIES FOR
HOUSEHOLD SURVEYS

The adoption of CAl collection has added new
opportunities to household surveys. These new opportu-
nities, which were either non-existent or operationally
difficult in a paper and pencil mode, help to reduce
non-sampling errors, to collect more specialised
information, to facilitate the reconstruction of family units
and to make contact with family units that break apart or
merge. In fact, this collection method is better suited to
adjust the collection process according to the changing
needs oftoday's society.

3.1 Dependent Interviews
The introduction of the new technology served to resolve

household survey problems that had proven intractable
under the traditional paper and pencil interview approach.
In particular, CAl helped to increase the information that
could be provided by the interviewer to a respondent
contacted for the second time for the reduction of (i)
response error (coding, capture or recall error), in particular
the seam problem and telescoping, and (ii) response burden
by confirming the information instead of requesting it again
(or by requesting only partial information).

The seam problem has been documented for longitudinal
surveys in Murray, Michaud, Egan and Lemaitre (1990),
which notes that the problem arises in reconciling data from
successive collection periods. If no reconciliation has been
attempted between collections, an artificially large change
in estimates is generally observed at each collection
transition. This problem is generally explained by
respondents' difficulty in pinpointing the date when a
change occurs. As to telescoping, it results from a tendency
to include certain events that occurred outside the reference
period.

Under the traditional PAPI approach, the type of
information that could be provided to interviewers was
limited. Questionnaires could only be pre-printed with basic

information, as there were physical limits to the amount of
information that could be pre-printed, especially for long
questionnaires. In some cases, additional information was
even printed on a separate questionnaire. This procedure
also involved additional logistical problems for the
interviewer. The use of information from earlier occasions
in the process is known as feedback. With computer-
assisted interviewing, feedback is made possible in two
ways: proactively and reactively. A discussion ofthis is also
provided in Brown et al. (1997).

Proactive use of feedback is used to reduce response
error by helping the respondent to situate himlherself. For
example, SLID gathers detailed information on a maximum
of six jobs in the previous year. Without feedback, the name
of the employer or the occupation might be written slightly
differently, and a job that continued over a period of two
years could be incorrectly classified as a change. Initially
there was some concern that the respondent would perceive
feedback negatively, but in fact, few negative comments
have been received.

The confirmation rate is generally high - over 90% for
data that are presented to the respondent (see Hale and
Michaud 1995). The study of Hiemstra, Lavigne and
Webber (1993) conceming the labour market suggests that
while feedback generally serves to reduce the seam effect,
the problem is only partially solved. For example, SLID
confirms employment, job search or joblessness at the
beginning of the previous calendar year over a one-year
recall period. Micro-comparisons with a cross-sectional
monthly survey, conducted over the first five months of the
year, suggest that feedback greatly reduces the seam effect.
However, consistency with cross-sectional data decreases
over the months, which seems to suggest that response
error, although eased by feedback, is still a problem.

The proactive use of feedback may, however,
underestimate measures of change. For this reason, for
sensitive information and for reasons of confidentiality, the
technique is also used reactively. The reactive use of
feedback can be used to detect unusual changes, or to
confirm inconsistencies in the data. As an illustration, in the
interview for the first wave of SLID, jobless spells are
identified and for each spell the respondent is asked
whether employment insurance benefits have been received.
The second wave interview asks for detailed information on
various sources of income and amounts received including
employment insurance benefits. Comparisons with outside
sources suggest that traditionally, the amounts of
employment insurance reported in a survey represent
approximately 80% of the contributions paid. In SLID,
previous information was stored in memory. If an amount
was not reported and there was an indicator flagging an
inconsistency with the first-wave interview, an additional
question was asked to determine whether the amount had
been omitted. An analysis of the first wave of SLID
suggests that reactive checking increased the number of
reported cases by nearly 30%. However, 28% of these
persons who had neglected to report an amount, confirmed
that they had received an amount but were unwilling to
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report that amount. There was thus confirmation of the
source, but the amount had to be imputed and the problem
was not totally solved. More details on this subject may be
found in Dibbs, Hale, Loverock and Michaud (1995).

3.2 A More Efficient Tool

With an efficient collection tool like CAl, it is now
possible to collect, to limit, to access and to transfer detailed
information which would traditionally have been very
difficult, or even not possible, to do with PAPI.

3.2.1 Matrix of Relationships Between the Various
Members of a Household

Household surveys create different levels for analysis
such as the economic family and the census family, by
using the relationships between the various persons in the
household with a single person often called the "family
head". There are limitations to this method for example, in
identifying the children of blended families or
reconstructing families to three generations. In a
longitudinal context, the concept of family head is a
definition that can vary over time and so a number of
longitudinal surveys have used a matrix of relationships for
all members of the household. CAl can limit collection to
the lower diagonal of the matrix. Provided that the
composition of a household does not change between two
collections, it is not necessary to re-ask it for the
relationship matrix. Interactive edits (based on age, for
example) serve to correct any relationships captured in
reverse (e.g., a parent-child relationship). It took a number
of attempts to develop an effective means of identifying
relationships that would allow not only for the collection of
the information but also for easy correction. With the
improved version of the collection procedure, less than 1%
of relationships required further correction after collection
(as compared to 5.3% inconsistency before the interactive
edits on the relationship matrix). Corrections in a CAl
environment probably continue to be one of the areas in
which research is still required.

3.2.2 Access to More Sophisticated Collection
Instruments

CAl has also provided access to more sophisticated
collection instruments. For example, the NLSCY obtains a
variety of information on a cohort of children aged 0-11
years. One part of the interview is designed to measure the
child's vocabulary level. The survey uses the Peabody
Picture Vocabulary Test (PPVT) as one of its collection
instruments. However, the PPVT is normally used in a more
specialised environment, and persons administering it
generally need several days of in-depth training since the
test involves a series of images, and the child is asked to
choose the image that corresponds to a given word. The
starting level depends on the child's age. Questions are
administered until the child gets a certain number of wrong
answers. At this point, the interviewer must return to the
starting level and re-administer the previous questions, until
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the child gives a pre-determined number of wrong answers.
The administration of the test calls for determining a
threshold based on criteria, counting the number of wrong
answers, skipping between questions depending on the
number of wrong answers, and stopping the test. These
procedures would have required a considerable amount of
training if it had been necessary to administer the test on
paper. CAl has greatly facilitated the process by allowing
programming of the edit rules in advance. The data from the
first collection suggest that the computer-assisted condi-
tions of administration yield good-quality results when
compared to external norms.

3.2.3 Establishing Longitudinal Links

In the case of longitudinal links, it may happen that all
the members of an initial household may be part of the
longitudinal sample, as in SLID for example. In subsequent
collections, the longitudinal persons are interviewed along
with all persons with whom they live. In the case of a
household that splits, a new household must be created for
the persons who left the original household. With the
adoption of CAl, it became possible to create new unique
household identifiers linked to the original identifiers, this
made it easier to reconcile the dynamics of change in
household composition. A particular problem that has been
greatly lessened is the treatment of the real duplicates that
occur as a result of changes in household composition. For
example, an adolescent might belong to a given household
at the time of the first collection, then leave his parent's
household by the time of the second collection but return to
the original household by the time of the third collection. In
the second collection, the person is identified as belonging
to a new household, and a new identifier is thus associated
with him. In the third collection, when the parents'
household is again contacted, the adolescent who has
returned may be indicated as a new person in the household.
If the interviewer is shown the list of persons who have
formerly been part of the household, the need to reconcile
duplicates is greatly reduced. A similar treatment has been
carried out for jobs where a list of previous employers is
used for longitudinal reconciliation of jobs.

3.2.4 Tracing of Individuals

With the conversion to CAl, certain procedures such as
tracing were automated. Brown et al. (1997) gives specific
examples. As noted above with respect to establishing
longitudinal links, traced individuals may all be put into a
new household with a unique identifier. Fewer paper
manipulations are required, and it is now possible to obtain
more management information. CAl has made it possible to
set up a two-level tracing procedure. The interviewer first
attempts the tracing. If this is not successful, all information
on the case is transferred to a tracing unit in the regional
office where more sources for tracing are available.
Automation has eliminated many manipulations and
transcriptions of records on paper. Formerly when a
household split, a new identification sheet was usually
created on paper with a link to the previous household. The
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names of the persons who had moved were entered on it. If
the person to be traced was not found, all the forms for all
the persons who had been living together the previous year
were transferred. These manipulations greatly increased the
risk of error. Transfers of cases between tracing levels are
also done more quickly. In addition, each call is recorded
automatically along with its result. While there was a
similar procedure with the paper and pencil approach, the
information was seldom entered. It was also hard to analyse
the information for determining the most useful tracing
sources.

Tracing is a key factor in maintaining data quality. With
current tracing procedures, cases requiring tracing can be
kept in the field a little longer, but the collection window
remains limited. It is possible that more effective
procedures can be established if the efforts of the various
longitudinal surveys are integrated. Increased functionality,
combined with central tracing, is currently being examined.
This would make it possible to combine the tracing efforts
of the various surveys, and it might also make it possible to
have batch entries to try to link cases requiring tracing to
databases.

3.3 New Quality Indicators

The CAl approach adopted by Statistics Canada for its
household surveys features a complex system capable of
monitoring survey activities during the collection period to
ensure their smooth operation. This system called the "case
management system" (CMS), is a sophisticated system that
manages all survey activities from the beginning to the end
of the survey cycle. This system is flexible, since it can be
adapted to the requirements of the different household
surveys that use it. The CMS performs three main
functions: (i) routing of cases, (ii) reporting of activities and
(iii) assisting interviewers. The routing component directs
the movements of cases during the survey, whether from an
interviewer to the regional office, from the regional office
to head office, etc. The second component of the CMS
produces different reports for describing the status of the
survey at a given point in time, evaluating the performance
and progress of the survey, and describing the status of
interviews. A whole range of information is generated by
this second component of the CMS. Lastly, the third
module enables interviewers to perform their tasks more
effectively, by giving options for making appointments,
recording notes and so on.

As a result, this system provides a mass of information
on what is actually happening in the field during a survey;
every action taken on a case is recorded by the CMS. The
main challenge with such a system is to avoid getting lost in
the great mass of information available. Work teams have
been set up to master these information sources, develop
new quality indicators using this information or combining
it with information already available, find uses (e.g.,
additional training, improvement of the collection
instrument), and develop ways to present these indicators
effectively.

A large number of quality indicators have been produced
(see Simard et al. 1995; Allard, Brisebois, Dufour and
Simard 1996) on a regular basis at different levels of
interest (geographic, interviewers, administrative). These
indicators may be grouped into two categories:
informational and for monitoring purposes. Examples of
informational indicators are: number of attempts before
completing a case, distribution of interviews completed per
day of collection, best day-hour combination for reaching
a respondent, median duration of interviews, and number of
edit rules triggered and ignored or triggered and acted upon
(see Brisebois, Dufour, Levesque 1997). Information
indicators are used to improve or make changes to the
collection strategy or process.

In terms of monitoring, a series of indicators are used to
trace irregularities, technical or human, in the field. Among
these are: calls and visits done after the date of transmission
but before the survey week, calls and visits done after
Sunday of survey week, working period too early, working
period too late, interviews too short, etc. This information
serves to show whether instructions issued by head office
are followed, and whether some interviewers require
additional training. However, all data need to be analysed
with caution to determine the cause of the irregularity. For
example, an interview conducted at 4:30 am may well be at
the request of a respondent, like a farmer, or due to an
incorrect time on the computer clock (see Brisebois et al.
1997).

CAl also offers interviewers the opportunity to include
a comment for each question or to explain the reason for the
code used. It is therefore possible to develop adequate
training, to better understand the surveys and accordingly to
adapt them to realities in the field. For example, this feature
made it possible to conduct a special study on the reasons
for refusal to participate in one of Statistics Canada's
household surveys; to conduct such a study would have
formerly required a great deal of effort (see Allard, Dufour,
Simard and Bastien 1996).

4. ONGOING CHALLENGES OF CAl

This section describes long-term challenges in
developing, implementing and understanding the use of
CAl for survey applications. The powerful tools provided
by CAl have led us to degrees of complexity in content,
software and electronic communications that may not be
widely appreciated. The conversion to CAl has implied a
new dependence on informatics. This dependence is one of
the major challenges that Statistics Canada has to face with
CAl, since the technology is changing so quickly.

4.1 Workload of Interviewers

A common infrastructure requires the sharing of limited
resources, such as trained interviewers equipped with
portable computers, by different surveys. As a consequence,
any increase in either the number of surveys or the amount
of information collected must be carried out jointly with the
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other surveys. It should be noted that the same interviewers
tend to be used by a large number of surveys, which can
result in fairly large workloads, exacerbated by a short
collection period. While response rates have recovered
since the introduction of CAl, a heavy workload for
interviewers can lead to deterioration in data quality, owing
to fewer follow-ups and higher nonresponse.

Given the nature of the CMS, an administrative structure
for communication, based on the needs of a given survey
(based on the response codes), must be put in place to
provide for the routing of cases between the interviewers,
their supervisors and the regional offices. Since CAl was
first introduced, there have been great improvements in the
communications process to ensure that all interviewers
correctly receive their assignments, the latest version of the
application or various changes; nevertheless, this process
must be constantly monitored. For example, after the end of
the collection period, cases must be transmitted and deleted
from the interviewers' computers. Often, the cases that
were not transmitted consist mainly of nonresponse cases.
The fact that these cases are not transmitted to head office
after the end of collection means that the reasons for
nonresponse are sometimes lost. While many of these
problems can be detected during testing, the fact remains
that a few exceptional cases still remain.

4.2 Control Procedures for CAl

The CMS and survey applications have the potential to
generate many databases. The quantity of data is often
overwhelming, and the data are not currently being used to
their maximum potential. In addition, the speed inherent in
CAl sometimes does not allow for sufficient time and
resources to analyse and control this mass of information.
For the moment, this information is used after the fact, but
it would be highly desirable to be able to use it while the
survey is in the field.

This information should be made available to inter-
viewers in an integrated format. However, a balance is
needed to avoid excessive surveillance where interviewers
focus more on the quality indicators than on the quality of
the data. Ideally, analysis across several surveys could
identify specific problems, which could then be dealt with
in training kits that are brief and focused. In addition,
response rates and coverage rates could be integrated for
surveys. All this information could be used to achieve more
efficient time management or to develop training in specific
interview skills.

4.3 Editing During Collection

While CAl offers the possibility of including a great
number of edit rules at the time of the interview, it is
important here as well to maintain a balance between the
rules programmed into the collection instrument and the
rules applied during batch processing at head office. The
rules programmed into the instrument prolong the
interview, which results in an increase in both costs and
response burden. Over time, and with rapid changes in
technology, it should be possible to apply a larger number
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of edits during the interview without interfering with its
flow. On the other hand, clarifications at the time of the
interview undeniably result in better quality data. The
NPHS obtains better quality data in the second quarter by
using information from the first quarter to feed the edit
system. For example, clarifying with the respondent at the
interview, led to the discovery that, for the arthritis variable,
of the 7.0% of individuals who indicated a change in
condition between the two quarters, 3.3% actually
experienced a change while 3.5% represented errors. For
further details, see Catlin, Roberts and Ingram (1996).

With CAl, it is also possible to store information to
identify which edit rules have been triggered and what
corrections were made. A study of the most frequently
triggered edit rules would determine which rules most
affect data quality, with the results of these studies serving
not only as information but also as inputs, for changing
overly strict edit rules and also for sustaining a dynamic
correction system. Another aspect that is just as important
is the ease with which the interviewer can make the
necessary corrections. If the corrections can be made to the
actual response or the preceding response to a question, the
interviewer can easily identify the changes to be made. If
the correction involves editing between several answers,
then the need to determine which one requires correction,
and to move between the various answers in which there
may be an error, sometimes makes the process too complex
for the edit to be carried out during the interview.

Apart from technical problems, there are methodological
problems associated with the effect of edit rules on data
quality. At what stage are the different edit rules the most
effective? The rules that affect the flow of the questionnaire
and those that determine which persons are outside the
scope of the survey, are critical edit rules. The key variables
used for poststratification and key estimates are best
resolved at the time of the interview. The quantity of edit
rules that can be incorporated into the CAl system must be
balanced with the speed of the portable computer. In
addition, when some edit rules are being developed for the
instrument and others for central processing, care must be
taken to ensure that the two types of rules are not
contradictory .

4.5 Data Confidentiality

Maintaining data confidentiality, as stipulated by the
Statistics Act, is one of the fundamental requirements of the
use of CAl and the systems that support it. To meet such a
requirement, a number of procedures have been developed
including a computing environment with two commu-
nication networks, one external and the other internal. The
data are transferred physically, by tape, from the external
network to the confidential internal network since there is
no link between these two networks. It is impossible to
access the internal network using a public modem.
Confidentiality is also ensured by encryption of data
whenever they must be transmitted over telephone lines. In
addition, an access control system is incorporated into all
portable computers, enabling only the interviewer to access
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the information. The data are also encrypted while residing
on the notebook.

The challenges relating to confidentiality in a CAl
environment are quite different from those encountered
with PAP!. Dependent interviews offer such a challenge
for SLID. Information available from the preceding wave
family unit may become sensitive in the case of, say, a
family break-up. Thus, while the new technology offers the
benefits of dependent interviews, these are accompanied by
drawbacks that must be analysed for the specific situation.

With the arrival of audio-CASI (known by the acronym
CASI-A), sensitive subjects may be handled more easily.
With this interview technique, respondents are linked to the
computer with earphones, and the questions are read by a
digitised voice. Since the question is heard via the headset,
the respondent can choose whether or not to display the
question on the screen. With these features, the respondent
can complete the questionnaire in total anonymity. The
NLSCY is planning to begin using this collection
instrument by the year 2000.

4.6 Re-Interview Programs

CAl offers some enhancements over PAPI-based
re-interview programs. Firstly, the rapid electronic
transmission of data reduces discrepancies due to recall and
memory problems since re-interview can be conducted
quicker after the initial interview. Strict adherence to
reconciliation procedures built into the software provides
more accurate estimates of measurement error. This would
eradicate the problem of interviewers peeking at the
questionnaire before starting the re-interview. As well,
reconciliation can be done after a subset of questions, a
section or at the end of the questionnaire and as many times
as desired. Re-interview cases are easily automated and
integrated into a quality control process based on
characteristics of the interviewer or the interview (e.g.,
specific cases related to training issues, cases belonging to
a specific group, etc.). The quality of the data is better
since a great number of edit rules, identical to the ones used
during the interview, are programmed for the re-interview.
The features available from the CMS are also an asset for
the re-interview program: progress of the re-interview
program, performance and progress of the re-interview,
easy transfer of cases, etc.

4.7 Interviewer Training

With the adoption of CAl, interviewers had to cope with
a major change in their work method. Training was
therefore an essential stage in enabling them to adapt
effectively to the computerised collection method. They
became familiar with new work tools, including the
keyboard, the portable computer and all the computer
procedures, such as saving data, charging batteries and
transmitting by modem. They also had to adapt their
interview style to the requirements of CAl. New
interviewers, for their part, had to familiarise themselves
with survey concepts, interview techniques and the

collection instrument. To meet this challenge, Statistics
Canada developed a training strategy based on the
experience acquired during the previous testing, as well as
on the experience of British and American colleagues.

Interviewer training will always be one of the key factors
in the success of Statistics Canada surveys, and the agency
is continually innovating in this field. For example, one of
the initiatives for the LFS is a training strategy to enable
senior interviewers to regularly receive a small CAl
assignment (approximately 15 cases), just so they can
practice collection by this method and thereby stay abreast
of changes in the CAl application. In addition to the regular
practice cases that are always available on the computer, the
CAl system will provide interviewers with modules
integrated into the collection system, dealing with such
complex subjects as coverage and multiple dwellings, to
enable them to always be updated or to review various
difficult concepts.

5. FUTURE OF CAl AT STATISTICS CANADA

In the new environment of limited resources and high
response burden, collection is becoming increasingly
customised. While business surveys have been doing it for
some time, mixed collection is beginning to be in demand
for household surveys. Centralised collection outside the
collection window for a limited number of respondents can
be used to improve response rates (to focus on tracing for
example). The environment necessary for this type of
collection more closely resembles a CATI environment in
which shared database functions for a small sample are
available, with call planning functions.

A complete redesign of the CAl application and the case
management system is expected to be completed by the tum
of the century. In this redesign, work teams must take
account not only of computer capacity but also of the
human factor. The latter factor is important since data
collection and data quality depend on it. Interviewers must
read the screen and enter the responses, tasks that call for
perceptual and motor skills different from those required for
pencil and paper interviews. The wording of questions is
also harder to read on the screen, and interviewers mention
that it is now harder to visualise the overall structure of a
questionnaire. Hence special attention must be paid to
screen design, the choice of colours, the amount of text
displayed, the key functions pre-programmed and the ease
of moving between screens. Since interviewers are also
asked to work on several surveys, an effort should be made
to standardise screen formats as much as possible.

As regards the hardware and software components, work
teams are currently concentrating on choosing the best
combination. At present, different softwares are used for
different components of some surveys. In order to
standardise the applications available as much as possible,
there are plans to use a uniform platform for all surveys in
a Windows environment. The Windows environment
should give both interviewers and programmers greater
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flexibility. The security systems must also be redesigned to
conform to the technology adopted and to satisfy the
requirements of Statistics Canada. Harmonisation of
questions among surveys should be attempted, which would
allow CAl programming to become more modularised.
Respondent burden would also be reduced.

The new system will have to be able to take account of
both past and present requirements. For example, system
features are re-examined in the light of the progress reports
provided to operational staff in order to determine which
areas need improvement. As noted in Section 4, a number
of other possibilities are being considered such as,
interactive training of interviewers, special training
modules, the possibility of conducting re-interviews and
better tracing tools. These procedures should make it
possible to make better use of the flexibility resulting from
the automation of the process.

The case management system is also being redeveloped.
One major consideration here is to obtain a robust
communications system, in which changes can be sent out
uniformly with a replication capability. While we still hope
to develop a computer system that will be used for many
years, the current reality seems to suggest that CAl is likely
to continue to evolve rapidly. One challenge, then, since the
technology is changing quickly (one need only think of the
Internet), is to develop a new system that is flexible, so as
to allow for adaptations without requiring a complete
overhaul.

ACKNOWLEDGEMENTS

The authors would like to thank the many people of
Household Survey Methods, Social Survey Methods,
Household Surveys and Survey Operations Divisions who
have contributed to the development of CAl at Statistics
Canada over the years. It is their work that has made this
paper possible. They would also like to thank Ann Brown,
Brian Williams, Jean-Louis Tambay and Frank Mayda for
their valuable comments that helped improve the quality of
the paper.

REFERENCES

ALLARD, B., BRISEBOIS, F., DUFOUR, 1., and SIMARD, M.
(1996). How Do Interviewers Do Their job? A Look at New Data
Quality Measures for the Canadian Labour Force Survey.
Presented at the International Conference on Computer-assisted
Survey Information Collection.

ALLARD, B., DUFOUR, J., SIMARD, M., and BASTIEN, J.-F.
(1996). Pourquoi refuse-t-on de participer aux enquetes? Le cas
de l'Enquete sur la population active. Methodology Branch
Working Paper, HSMD, 96-003F. Statistics Canada.

BRISEBOIS, F., DUFOUR, J., and LEVESQUE, I. (1997). New
LFS quality measures. Methodology Branch Working Paper, to be
published. Statistics Canada.

155

BRODEUR, M., MONTIGNY, G., and BERARD, H. (1995).
Challenge in developing the National Longitudinal Survey of
Children. Proceedings of the Section on Survey Research
Methods, American Statistical Association, 21-28.

BROWN, A., HALE, A., and MICHAUD, S. (1997). Use of
Computer-assisted Interviewing in Longitudinal Surveys.
Presented at the International Conference on Computer-assisted
Survey Information Collection.

CATLIN, G., and INGRAM, S. (1988). The effects ofCATI on cost
and data quality. In Telephone Survey Methodology, edited by
R.M. Groves et ai., New York: John Wiley and Sons.

CATLIN, G., ROBERTS, K. and INGRAM S. (1996). The validity
of self-reported chronic conditions in the National Population
Health Survey. Presented at Symposium 96, Nonsampling Errors,
Statistics Canada.

CLARK, C., MARTIN, J., and BATES, N. (1997). Development and
Implementation of CASIC in Government Statistical Agencies.
Presented at the International Conference on Computer-assisted
Survey Information Collection.

DmBS, R., HALE, A., LOVEROCK, R., and MICHAUD, S. (1995).
Some Effects of Computer-assisted Interviewing on the Data
Quality of the Survey of Labour and Income Dynamics. Survey of
Labour and Income Dynamics Research Paper, 95-07. Statistics
Canada.

DREW, D., GAMBINO, J., AKYEAMPONG, E., and WILLIAMS, B.
(1991). Plans for the 1991 redesign of the Canadian Labour Force
Survey. Proceedings of the Section on Survey Research Methods,
American Statistical Association.

DUFOUR, J., KAUSHAL, R., CLARK, C., and BENCH, J. (1995).
Converting the Labour Force Survey to Computer-assisted
Interviewing. Methodology Branch Working Paper, HSMD,
95-009E. Statistics Canada.

DUFOUR, 1., SIMARD, M., and MAYDA, F. (1995). The First Year
of Computer-assisted Interviewing for the Canadian Labour Force
Survey: An Update. Methodology Branch Working Paper,
HSMD, 95-01IE. Statistics Canada.

HALE, A., and MICHAUD, S. (1995). Dependent Interviewing:
Impact on Recall and on Labour Market Transitions. Survey of
Labour and Income Dynamics Research Paper, 95-06. Statistics
Canada.

HIEMSlRA, D., LAVIGNE, M., and WEBBER, M. (1993). Labour
Force Classification in SLID: Evaluation of Test 3A Results.
Survey of Labour and Income Dynamics Research Paper, 93-14.
Statistics Canada.

KAUSHAL, R., and LANIEL, N. (1995). Computer-assisted
interviewing data quality test. Proceedings of the 1993 Annual
Research Conference. U.S. Bureau of the Census, 513-524.

LAVIGNE, M., and MICHAUD, S. (1995). Aspects generaux de
l'Enquete sur la dynamique du travail et du revenu. Recueil des
textes des presentations du colloque sur les applications de La
statistique. L' association canadienne fran~aise pour l' avancement
des sciences.

LYBERG,L.,BIEMER,P., COLLINS,M.,deLEEUW,E.,DIPPO, C.,
SCHWARZ, N., and TREWIN, D. (1997). Survey Measurement
and Process Quality. New York: John Wiley and Sons.



156 Dufour, Kaushal and Michaud: CAl in a Decentralised Environment

MICHAUD, S., LE PETIT, C., and LAVIGNE, M. (1993).
Qualitative Aspects of SLID Test 3A Data Collection. Survey of
Labour and Income Dynamics Research Papers, 93-07. Statistics
Canada

MICHAUD, S., LAVIGNE, M., and POTTLE, 1. (1993). Qualitative
Aspects of SLID Test 3B Data Collection. Survey of Labour and
Income Dynamics Research Papers, 93-11. Statistics Canada.

MURRAY T.S., MICHAUD, S., EGAN, M., and LEMAITRE, G.
(1990). Invisible seams? The experience with the Canadian
Labour Market Activity Survey. Proceedings of the 1990 Annual
Research Conference. U.S. Bureau of the Census.

NICHOLLS II, W.L., and GROVES, R.M. (1986). The status of
computer-assisted telephone interviewing: Part I. Journal of
Official Statistics, 2, 93-115.

SIMARD, M., and DUFOUR, 1. (1995). Impact of The Introduction
of Computer-assisted Interviewing as the New Labour Force
Survey Data Collection Method. Technical Report, Household
Survey Methods Division, Statistics Canada.

SIMARD, M., DUFOUR, J., and MAYDA, F. (1995). The first year
of computer-assisted interviewing as the Canadian Labour Force
Survey data collection method. Proceedings of Section on Survey
Research Methods, American Statistical Association, 533-538.

SINGH, M.P., GAMBINO, J., and LANIEL, N. (1993). Research
studies for the Labour Force Survey sample redesign. Proceedings
of the Section on Survey Research Methods, American Statistical
Association.

STATISTICS CANADA (1998). Methodology of the Canadian
Labour Force Survey. Catalogue 71-526. To appear.

TAMBAY, 1.-L., and CATLIN, G. (1995). Sample Design of the
National Population Health Survey. Health Reports. Catalogue:
82-003, Statistics Canada. 7, 29-38.

WILLIAMS, B., and SPAULL, M. (1992). Computer-assisted
Personal Interviewing LFS Datellite Test 0691-1191. Internal
report. ISS Managers Conference, Stat,istics Canada.



Survey Methodology, December 1997
Vol. 23, NO.2, pp. 157-165
Statistics Canada

Regression Analysis of Data Files that are
Computer Matched - Part II

FRITZ SCHEUREN and WILLIAM E. WINKLER!

ABSTRACT

Many policy decisions are best made when there is supporting statistical evidence based on analyses of appropriate
microdata. Sometimes all the needed data exist but reside in multiple files for which common identifiers (e.g., SIN's, EIN's,
or SSN's) are unavailable. This paper demonstrates a methodology for analyzing two such files: (I) when there is common
nonunique information subject to significant error and (2) when each source file contains noncommon quantitative data that
can be connected with appropriate models. Such a situation might arise with files of businesses only having difficult-to-use
name and address information in common, one file with the energy products consumed by the companies, and the other file
containing the types and amounts of goods they produce. Another situation might arise with files on individuals in which
one file has earnings data, another information about health-related expenses, and a third information about receipts of
supplemental payments. The goal of the methodology presented is to produce valid statistical analyses; appropriate
microdata files mayor may not be produced.

KEY WORDS: Edit; Imputation; Record linkage; Regression analysis.
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1. INTRODUCTION

1.1 Application Setting

To model the energy economy properly, an economist
might need company-specific micro data on the fuel and
feedstocks used by companies that are only available from
Agency A and corresponding microdata on the goods
produced for companies that is only available from Agency
B. To model the health of individuals in society, a
demographer or health science policy worker might need
individual-specific information on those receiving social
benefits from Agencies Bl, B2, and B3, corresponding
income information from Agency I, and information on
health services from Agencies HI and H2. Such modeling
is possible if analysts have access to the microdata and if
unique, common identifiers are available (e.g., Oh and
Scheuren 1975; Jabine and Scheuren 1986). If the only
common identifiers are error-prone or nonunique or both,
then probabilistic matching techniques (e.g., Newcombe,
Kennedy, Axford and James 1959, Fellegi and Sunter 1969)
are needed.

1.2 Relation to Earlier Work

In earlier work (Scheuren and Winkler 1993), we
provided theory showing that elementary regression
analyses could be accurately adjusted for matching error,
employing knowledge of the quality of the matching. In
that work we relied heavily on an error-rate estimation
procedure of Belin and Rubin (1995). In later research e.g.,
(Winkler and Scheuren 1995, 1996), we showed that we
could make further improvements by using noncommon
quantitative data from the two files to improve matching

and adjust statistical analyses for matching error. The main
requirement - even in heretofore seemingly impossible
situations - was that there exist a reasonable model for the
relationships among the noncommon quantitative data. In
the empirical example of this paper, we use data for which
a very small subset of pairs can be accurately matched using
name and address information only and for which the
noncommon quantitative data is at least moderately
correlated. In other situations, researchers might have a
small microdata set that accurately represents relationships
of noncommon data across a set of large administrative files
or they might just have a reasonable guess at what the
relationships among the noncommon data are. We are not
sure, but conjecture that, with a reasonable starting point,
the methods discussed here will succeed often enough to be
of general value.

1.3 Basic Approach
The intuitive underpinnings of our methods are based on

now well-known probabilistic record linkage (RL) and
edit/imputation (El) technologies. The ideas of modern RL
were introduced by Newcombe (Newcombe et al. 1959)
and mathematically formalized by Fellegi and Sunter
(1969). Recent methods are described in Winkler (1994,
1995). EI has traditionally been used to clean up erroneous
data in files. The most pertinent methods are based on the
EI model of Fellegi and Holt (1976).

To adjust a statistical analysis for matching error, we
employ a four-step recursive approach that is very powerful.
We begin with an enhanced RL approach (e.g., Winkler
1994, Belin and Rubin 1995) to delineate a subset of pairs
of records in which the matching error rate is estimated to
be very low. We perform a regression analysis, RA, on the

1 Fritz Scheuren, Ernst and Young, 1225 Connecticut Avenue, N.W., Washington, DC 20036, U.S.A., Scheuren@ao1.com; William E. Winkler, U.S. Bureau
of the Census, Washington, DC 20023, U.S.A.

mailto:Scheuren@ao1.com;
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low-error-rate linked records and partially adjust the
regression model on the remainder of the pairs by applying
previous methods (Scheuren and Winkler 1993). Then, we
refine the EI model using traditional outlier-detection
methods to edit and impute outliers in the remainder of the
linked pairs. Another regression analysis (RA) is done and
this time the results are fed back into the linkage step so that
the RL step can be improved (and so on). The cycle
continues until the analytic results desired cease to change.
Schematically, these analytic linking methods take the form

~RA'
RLf- RAf- EI

1.4 Structure of What Follows

Beginning with this introduction, the paper is divided
into five sections. In the second section, we undertake a
short review of EditlImputation (EI) and Record Linkage
(RL) methods. Our purpose is not to describe them in detail
but simply to set the stage for the present application.
Because Regression Analysis (RA) is so well known, our
treatment of it is covered only in the particular simulated
application (Section 3). The intent of these simulations is to
use matching scenarios that are more difficult than what
most linkers typically encounter. Simultaneously, we
employ quantitative data that is both easy to understand but
hard to use in matching. In the fourth section, we present
results. The final section consists of some conclusions and
areas for future study.

2. EI AND RL METHODS REVIEWED

2.1 EditlImputation

Methods of editing microdata have traditionally dealt
with logical inconsistencies in data bases. Software
consisted of if-then-else rules that were data-base-specific
and very difficult to maintain or modify, so as to keep
current. Imputation methods were part of the set of
if-then-else rules and could yield revised records that still
failed edits. In a major theoretical advance that broke with
prior statistical methods, Fellegi and Holt (1976) introduced
operations-research-based methods that both provided a
means of checking the logical consistency of an edit system
and assured that an edit-failing record could always be
updated with imputed values, so that the revised record
satisfies all edits. An additional advantage of Fellegi and
Holt (1976) systems is that their edit methods tie directly
with current methods of imputing microdata (e.g., Little and
Rubin 1987).

Although we will only consider continuous data in this
paper, EI techniques also hold for discrete data and
combinations of discrete and continuous data. In any event,
suppose we have continuous data. In this case a collection
of edits might consist of rules for each record of the form

In words,

Y can be expected to be greater than c 1X and less
than c2X; hence, if Yless than c1X and greater
than c2 X, then the data record should be reviewed
(with resource and other practical considerations
determining the actual bounds used).

Here Ymay be total wages, X the number of employees,
and c1 and c2 constants such that c1 < c2• When an (X, Y)
pair associated with a record fails an edit, we may replace,
say, Y with an estimate (or prediction).

2.2 Record Linkage

A record linkage process attempts to classify pairs in a
product space A x B from two files A and B into M, the set
of true links, and U, the set of true nonlinks. Making
rigorous concepts introduced by Newcombe (e.g.,
Newcombe et al. 1959; Newcombe, Fair and Lalonde
1992), Fellegi and Sunter (1969) considered ratios R of
probabilities of the form

R = Pr((yEr IM)/Pr((yEr I U)

where y is an arbitrary agreement pattern in a comparison
space r. For instance, r might consist of eight patterns
representing simple agreement or not on surname, first
name, and age. Alternatively, each yE r might additionally
account for the relative frequency with which specific
surnames, such as Scheuren or Winkler, occur. The fields
compared (surname, first name, age) are called matching
variables. The decision rule is given by

If R > Upper, then designate pair as a link.
If Lower ~ R ~ Upper, then designate pair as a possible
link and hold for clerical review.
If R < Lower, then designate pair as a nonlink.

Fellegi and Sunter (1969) showed that this decision rule
is optimal in the sense that for any pair of fixed bounds on
R, the middle region is minimized over all decision rules on
the same comparison space r.The cutoff thresholds, Upper
and Lower, are determined by the error bounds. We call the
ratio R or any monotonely increasing transformation of it
(typically a logarithm) a matching weight or total agree-
ment weight.

With the availability of inexpensive computing power,
there has been an outpouring of new work on record
linkage techniques (e.g., Jaro 1989, Newcombe, et al. 1992,
Winkler 1994, 1995). The new computer-intensive methods
reduce, or even sometimes eliminate, the need for clerical
review when name, address, and other information used in
matching is of reasonable quality. The proceedings from a
recently concluded international conference on record
linkage showcase these ideas and might be the best single
reference (Alvey and Jamerson 1997).
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3. SIMULATION SETTING

3.1 Matching Scenarios

For our simulations, we considered a scenario in which
matches are virtually indistinguishable from nonmatches.
In our earlier work (Scheuren and Winkler 1993), we
considered three matching scenarios in which matches are
more easily distinguished from nonmatches than in the
scenario of the present paper.

In both papers, the basic idea is to generate data having
known distributional properties, adjoin the data to two files
that would be matched, and then to evaluate the effect of
increasing amounts of matching error on analyses. Because
the methods of this paper work better than what we did
earlier, we only consider a matching scenario that we label
"Second Poor," because it is more difficult than the poor
(most difficult) scenario we considered previously.

We started here with two population files (sizes 12,000
and 15,000), each having good matching information and
for which true match status was known. Three settings were
examined: high, medium and low - depending on the extent
to which the smaller file had cases also included in the
larger file. In the high file inclusion situation, about 10,000
cases are on both files for a file inclusion or intersection
rate on the smaller or base file of about 83%. In the
medium file intersection situation, we took a sample of one
file so that the intersection of the two files being matched
was approximately 25%. In the low file intersection
situation, we took samples of both files so that the
intersection of the files being matched was approximately
5%. The number of intersecting cases, obviously, bounds
the number of true matches that can be found.

We then generated quantitative data with known
distributional properties and adjoined the data to the files.
These variations are described below and displayed in
Figure 1 where we show the poor scenario (labeled "first
poor") of our previous 1993 paper and the "second poor"
scenario used in this paper. In the figure, the match weight,
the logarithm of R, is plotted on the horizontal axis with the
frequency, also expressed in logs, plotted on the vertical
axis. Matches (or true links) appear as asterisks (*), while
nonmatches (or true nonlinks) appear as small circles (0).

3.2 "First Poor Scenario" (Figure la)

The first poor matching scenario consisted of using last
name, first name, one address variation, and age. Minor
typographical errors were introduced independently into
one fifth of the last names and one third of the first names
in one of the files. Moderately severe typographical errors
were made independently in one fourth of the addresses of
the same file. Matching probabilities were chosen that
deviated substantially from optimal. The intent was for the
links to be made in a manner that a practitioner might
choose after gaining only a little experience. The situation
is analogous to that of using administrative lists of
individuals where information used in matching is of poor
quality. The true mismatch rate here was 10.1%.
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3.3 "Second Poor" Scenario (Figure Ib)

The second poor matching scenario consisted of using
last name, first name, and one address variation. Minor
typographical errors were introduced independently into
one third of the last names and one third of the first names
in one of the files. Severe typographical errors were made
in one fourth of the addresses in the same file. Matching
probabilities were chosen that deviated substantially from
optimal. The intent was to represent situations that often
occur with lists of businesses in which the linker has little
control over the quality of the lists. Name information - a
key identifying characteristic - is often very difficult to
compare effectively with business lists. The true mismatch
rate was 14.6%.

3.4 Summary of Matching Scenarios

Clearly, depending on the scenario, our ability to
distinguish between true links and true nonlinks differs
significantly. With the first poor scenario, the overlap,
shown visually between the log-frequency-versus-weight
curves, is substantial (Figure 1a); and, with the second poor
scheme, the overlap of the log-frequency-versus-weight
curves is almost total (Figure 1b). In the earlier work, we
showed that our theoretical adjustment procedure worked
well using the known true match rates in our data sets. For
situations where the curves of true links and true nonlinks
were reasonably well separated, we accurately estimated
error rates via a procedure of Belin and Rubin (1995) and
our procedure could be used in practice. In the poor
matching scenario of that paper (first poor scenario of this
paper), the Belin-Rubin procedure was unable to provide
accurate estimates of error rates but our theoretical
adjustment procedure still worked well. This indicated that
we either had to find an enhancement to the Belin-Rubin
procedures or to develop methods that used more of the
available data. (That conclusion, incidentally, from our
earlier workled, after some false starts, to the present
approach.)

3.5 Quantitative Scenarios
Having specified the above linkage situations, we used

SAS to generate ordinary least squares data under the
model Y = 6X + c. The X values were chosen to be
uniformly distributed between 1 and 101. The error terms,
are normal and homoscedastic with variances 13,000,
36,000, and 125,000, respectively. The resulting regressions
of Yon X have R 2 values in the true matched population of
70%, 47%, and 20%, respectively. Matching with
quantitative data is difficult because, for each record in one
file, there are hundreds of records having quantitative
values that are close to the record that is a true match. To
make modeling and analysis even more difficult in the high
file overlap scenario, we used all false matches and only 5%
of the true matches; in the medium file overlap scenario, we
used all false matches and only 25% of true matches. (Note:
Here to heighten the visual effect, we have introduced
another random sampling step, so the reader can "see"
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better in the figures the effect of bad matching. This sample
depends on the match status of the case and is confined only
to those cases that were matched, whether correctly or
falsely.)

A crucial practical assumption for the work of this paper
is that analysts are able to produce a reasonable model
(guesstimate) for the relationships between the noncommon
quantitative items. For the initial modeling in the empirical
example of this paper, we use the subset of pairs for which
matching weight is high and the error-rate is low. Thus, the
number of false matches in the subset is kept to a minimum.
Although neither the procedure of Belin and Rubin (1995)
nor an alternative procedure of Winkler (1994), that
requires an ad hoc intervention, could be used to estimate
error rates, we believe it is possible for an experienced
matcher to pick out a low-error-rate set of pairs even in the
second poor scenario.

4. SIMULATION RESULTS

Most of this Section is devoted to presenting graphs and
results of the overall process for the second poor scenario,
where the R 2 value is moderate, and the intersection
between the two files is high. These results best illustrate
the procedures of this paper. At the end of the Section (in
subsection 4.8), we summarize results over all R2 situa-
tions and all overlaps. To make the modeling more difficult
and show the power of the analytic linking methods, we
use all false matches and a random sample of only 5% of
the true matches. We only consider pairs having matching
weight above a lower bound that we determine based on
analytic considerations and experience. For the pairs of our
analysis, the restriction causes the number of false matches
to significantly exceed the number of true matches. (Again,
this is done to heighten the visual effect of matching
failures and to make the problem even more difficult.)

To illustrate the data situation and the modeling
approach, we provide triples of plots. The first plot in the
triple shows the true data situation as if each record in one
file was linked with its true corresponding record in the
other file. The quantitative data pairs correspond to the
truth. In the second plot, we show the observed data.
Where many of the pairs are in error because they
correspond to false matches. To get to the third plot in the
triple, we model using a small number of pairs (approxi-
mately 100) and then replace outliers with pairs in which
the observed Y-value is replaced with a predicted Y-value.

4.1 Initial True Regression Relationship

In Figure 2a, the actual true regression relationship and
related scatterplot are shown, for one of our simulations, as
they would appear if there were no matching errors. In this
figure and the remaining ones, the true regression line is
always given for reference. Finally, the true population
slope or beta coefficient (at 5.85) and the R 2 value (at 43%)
are provided for the data (sample of pairs) being displayed.
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4.2 Regression After Initial RL~RA Step
In Figure 2b, we are looking at the regression on the

actual observed links - not what should have happened in
a perfect world but what did happen in a very imperfect
one. Unsurprisingly, we see only a weak regression rela-
tionship between Y and X. The observed slope or beta
coefficient differs greatly from its true value (2.47 v. 5.85).
The fit measure is similarly affected - falling to 7% from
43%.

4.3 Regression After First Combined
RL~RA~EI~RA Step

Figure 2c completes our display of the first cycle of the
iterative process we are employing. Here we have edited
the data in the plot displayed as follows. First, using just
the 99 cases with a match weight of 3.00 or larger, an
attempt was made to improve the poor results given in
Figure 2b. Using this provisional fit, predicted values were
obtained for all the matched cases; then outliers with
residuals of 460 or more were removed and the regression
refit on the remaining pairs. This new equation, used in
Figure 2c, was essentially Y = 4.78X + E, with a variance of
40,000. Using our earlier approach (Scheuren and Winkler
1993), a further adjustment was made in the estimated beta
coefficient from 4.78 to 5.4. If a pair of matched records
yielded an outlier, then predicted values (not shown) using
the equation Y = 5.4X were imputed. If a pair does not
yield an outlier, then the observed value was used as the
predicted value.

4.4 Second True Reference Regression

Figure 3a displays a scatterplot ofX and Yas they would
appear if they could be true matches based on a second RL
step. Note here that we have a somewhat different set of
linked pairs this time from earlier, because we have used
the regression results to help in the linkage. In particular,
the second RL step employed the predicted Y values as
determined above; hence it had more information on which
to base a linkage. This meant that a different group of
linked records was available after the second RL step.
Since a considerably better link was obtained, there were
fewer false matches; hence our sample of all false matches
and 5% of the true matches dropped from 1,104 in Figures
2a through 2c to 650 for Figures 3a through 3c. In this
second iteration, the true slope or beta coefficient and the R 2

values remained, though, virtually identical for the
estimated slope (5.85 v. 5.91) and fit (43% v. 48%).

4.5 Regression After Second RL~RA Step

In Figure 3b, we see a considerable improvement in the
relationship between Y and X using the actual observed
links after the second RL step. The estimated slope has
risen from 2.47 initially to 4.75 here. Still too small but
much improved. The fit has been similarly affected, rising
from 7% to 33%.
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4.6 Regression After Second Combined
RL- RA- EI - RA Step

Figure 3c completes the display of the second cycle of
our iterative process. Here we have edited the data as
follows. Using the fit (from subsection 4.5), another set of
predicted values was obtained for all the matched cases (as
in subsection 4.3). This new equation was essentially
Y = 5.26X + E, with a variance of about 35,000. If a pair of
matched records yields an outlier, then predicted values
using the equation Y = 5.3X were imputed. If a pair does
not yield an outlier, then the observed value was used as the
predicted value.

4.7 Additional Iterations

While we did not show it in this paper, we did iterate
through a third matching pass. The beta coefficient, after
adjustment, did not change much. We do not conclude from
this that asymptotic unbiasedness exists; rather that the
method, as it has evolved so far, has a positive benefit and
that this benefit may be quickly reached.

4.8 Further Results

Our further results are of two kinds. We looked first at
what happened in the medium R2 scenario (i.e., R2 equal
to .47) for the medium- and low- file intersection situations.
We further looked at the cases when R 2 was higher (at. 70)
or lower (at .20). For the medium R 2 scenario and low
intersection case the matching was somewhat easier. This
occurs because there were significantly fewer false-match
candidates and we could more easily separate true matches
from false matches. For the high R 2 scenarios, the
modeling and matching were also more straightforward
than they were for the medium R 2 scenario. Hence, there
were no new issues there either.

On the other hand, for the low R 2 scenario, no matter
what degree of file intersection existed, we were unable to
distinguish true matches from false matches, even with the
improved methods we are using. The reason for this, we
believe, is that there are many outliers associated with the
true matches. We can no longer assume, therefore, that a
moderately higher percentage of the outliers in the
regression model are due to false matches. In fact, with each
true match that is associated with an outlier Y-value, there
may be many false matches that have Y-values that are
closer to the predicted Y-value than the true match.

5. COMMENTS AND FUTURE STUDY

5.1 Overall Summary

In this paper, we have looked at a very restricted analysis
setting: a simple regression of one quantitative dependent
variable from one file matched to a single quantitative
independent variable from another file. This standard
analysis was, however, approached in a very nonstandard
setting. The matching scenarios, in fact, were quite

challenging. Indeed, just a few years ago, we might have
said that the "second poor" matching scenario appeared
hopeless.

On the other hand, as discussed below, there are many
loose ends. Hence, the demonstration given here can be
considered, quite rightly in our view, as a limited
accomplishment. But make no mistake about it, we are
doing something entirely new. In past record linkage
applications, there was a clear separation between the
identifying data and the analysis data. Here, we have used
a regression analysis to improve the linkage and the
improved linkage to improve the analysis and so on.

Earlier, in our 1993 paper, we advocated that there be a
unified approach between the linkage and the analysis. At
that point, though, we were only ready to propose that the
linkage probabilities be used in the analysis to correct for
the failures to complete the matching step satisfactorily.
This paper is the first to propose a completely unified
methodology and to demonstrate how it might be carried
out.

5.2 Planned Application

We expect that the first applications of our new methods
will be with large business data bases. In such situations,
noncommon quantitative data are often moderately or
highly correlated and the quantitative variables (both
predicted and observed) can have great distinguishing
power for linkage, especially when combined with name
information and geographic information, such as a postal
(e.g., ZIP) code.

A second observation is also worth making about our
results. The work done here points strongly to the need to
improve some of the now routine practices for protecting
public use files from reidentification. In fact, it turns out
that in some settings - even after quantitative data have
been confidentiality protected (by conventional methods)
and without any directly identifying variables present - the
methods in this paper can be successful in reidentifying a
substantial fraction of records thought to be reasonably
secure from this risk (as predicted in Scheuren 1995). For
examples, see Winkler (1997).

5.3 Expected Extensions

What happens when our results are generalized to the
multiple regression case? We are working on this now and
results are starting to emerge which have given us insight
into where further research is required. We speculate that
the degree of underlying association R 2 will continue to be
the dominant element in whether a usable analysis is
possible.

There is also the case of multivariate regression. This
problem is harder and will be more of a challenge. Simple
multivariate extensions of the univariate comparison of Y
values in this paper have not worked as well as we would
like. For this setting, perhaps, variants and extensions of
Little and Rubin (1987, Chapters 6 and 8) will prove to be
a good starting point
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5.4 "Limited Accomplishment"

Until now an analysis based on the second poor scenario
would not have been even remotely sensible. For this reason
alone we should be happy with our results. A closer
examination, though, shows a number of places where the
approach demonstrated is weaker than it needs to be or
simply unfinished. For those who want theorems proven,
this may be a particularly strong sentiment. For example, a
convergence proof is among the important loose ends to be
dealt with, even in the simple regression setting. A practical
demonstration of our approach with more than two matched
files also is necessary, albeit this appears to be more
straightforward.

5.5 Gniding Practice

We have no ready advise for those who may attempt
what we have done. Our own experience, at this point, is
insufficient for us to offer ideas on how to guide practice,
except the usual extra caution that goes with any new
application. Maybe, after our own efforts and those of
others have matured, we can offer more.
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devons-nous etre satisfaits de nos resultats. Un examen plus
approfondi revele toutefois un certain nombre de lacunes,
qui indiquent que l'approche illustree est plus faible qu'elle
ne devrait l'etre ou qu'elle n'est tout simplement pas finie.
Pour ceux qui recherchent une methode par demonstration
de theoremes, ceci peut poser un probleme particulierement
grand. La preuve de convergence, par exemple, est un des
points importants a regIer, meme pour les cas de regression
simple. II nous faut egalement faire une demonstration
pratique de notre approche sur plus de deux fichiers
apparies, encore que cela puisse sembler plus simple.

5.5 Guide de pratique

Nous n'avons pour l'instant aucun conseil a formuler
pour quiconque voudrait faire l' essai de notre approche.
Notre experience, a ce stade-d, est en effet insuffisante
pour que nous puissions formuler des idees sur la fa<;on
d'orienter la pratique, si ce n'est que de rappeler les
precautions additionnelles usuelles qui s'imposent avec
toute nouvelle application. Peut-etre serons-nous en mesure
de formuler d'autres conseils, lorsque nos propres efforts et
ceux d'autres analystes auront mfiri.
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4.7 Iterations additionnelles

Bien que les resultats ne soient pas presentes ici, nous
avons effectue un troisieme cycle d'appariement. Le
coefficient beta, apres ajustement, a peu change. Nous n'en
concluons pas a. l' absence de biais asymptotique, mais
presumons plutot que la methode - sous sa forme actuelle -
comporte des avantages dont on peut rapidement tirer
profit.

4.8 Autres resultats

Nos autres resultats sont de deux types. Nous avons
d'abord examine ce qu'il etait arrive avec Ie scenario
moyen pour R2 (c.-a.-d. R2 egal a. 0,47), pour les cas
d'intersection faible et moderee. Nous avons a nouveau
examine les cas ou la valeur de R2 etait plus elevee (0,70)
ou plus faible (0,20).Dans Ie cas du scenario moyen pour R 2

avec faible intersection, l'appariement a ete legerement plus
facile, du fait qu'il y a eu beau coup moins de faux
appariements et qu'il a ete plus facile de separer les vrais
appariements des appariements faux. Pour les scenarios
avec fortes valeurs de R2

, la modelisation et l'appariement
ont eux aussi ete plus simples qu'avec Ie scenario moyen.
n n'y a donc pas eu de nouveaux problemes la.non plus.
A l'inverse, avec Ie scenario a. faible valeur de R2, il

nous a ete impossible de distinguer les appariements vrais
des faux, quel que fut Ie degre d'intersection, et ce meme
avec nos methodes ameliorees. A notre avis, ceci est dOau
nombre eleve de valeurs aberrantes associees aux appa-
riements vrais. Nous ne pouvons donc plus presumer qu'un
pourcentage moderement eleve de valeurs aberrantes dans
Ie modele de regression soit dOa.des appariements faux. En
fait, pour chaque appariement vrai associe a. une valeur
aberrante de Y, il peut y avoir bon nombre d'appariements
faux dont les valeurs de Y se rapprochent davantage de la
valeur prevue que l' appariement vrai.

5. COMMENTAIRES ET AUTRES ETUDES

5.1 Resume

Nous avons utilise dans cet article un cadre d'analyse
tres restreint, a.savoir une regression simple d'une variable
dependante quantitative d'un fichier en fonction d'une
variable independante quantitative d'un autre fichier. Cette
analyse courante a toutefois ete traitee dans un cadre tres
inhabituel et les scenarios d'appariement ont ete tres
complexes. De fait, il y a a. peine quelques annees, Ie
deuxieme scenario d'appariement pauvre aurait sans doute
semble «sans espoir».

Cependant, comme nous l'expliquons ci-apres, de
nombreux aspects res tent encore a. regler. Aussi la
demonstration presentee ici peut-elle etre qualifiee - a.juste
titre croyons-nous - de realisation limitee. Cependant,
qu'on ne s'y meprenne pas, notre approche est tout a.fait
nouvelle. Auparavant, il y avait une nette separation entre
les donnees d'identification et les donnees d'analyse pour
Ie couplage d'enregistrements. lei, nous utilisons une
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analyse de regression pour obtenir un meilleur couplage et
ce couplage ameliore sert a.ameliorer l' analyse, et ainsi de
suite.

Dans notre article de 1993, nous preconisions une
approche unifiee entre Ie couplage et l'analyse. A cette
epoque, toutefois, nous ne pouvions que proposer que les
probabilites de couplage soient utilisees dans l' analyse pour
corriger en fonction des rejets et permettre Ie paracheve-
ment adequat de l'etape d'appariement. Le present article
est Ie premier a proposer une methode completement
unifiee et a.demontrer comment l'appliquer.

5.2 Application prevue

Nous croyons que les premieres applications de nos
nouvelles methodes porteront sur de larges bases de
donnees d'entreprises, ou les donnees quantitatives non
communes sont souvent moderement ou fortement correlees
et ou les variables quantitatives (a. la fois prevues et
observees) peuvent avoir un grand pouvoir distinctif pour
Ie couplage, en particulier lorsqu' elles sont combinees a.
des informations sur Ie nom et Ie lieu geographique, comme
Ie code postal.

nest egalement une deuxieme observation qu'il convient
de faire au sujet de nos resultats. Ainsi, les travaux
effectues a. ce jour font largement ressortir la necessite
d'ameliorer certaines techniques actuellement utilisees de
routine pour proteger les fichiers a.grande diffusion contre
une re-identification. En fait, il s'avere que, dans certaines
situations - meme apres protection de la confidentialite des
donnees quantitatives (selon les methodes traditionnelles)
et en l'absence de toute variable d'identification directe-
les methodes definies dans Ie present document peuvent
reussir a.identifier de nouveau une fraction substantielle des
enregistrements que l' on croyait raisonnablement a.l' abri de
ce risque (tel que predit par Scheuren 1995). Pour des
exemples, voir Winkler 1997.

5.3 Extensions prevues

Qu'advient-illorsqu'il y a generalisation de nos resultats,
dans les cas de regression multiple? Nous etudions actuel-
lement ce phenomene et nos premiers resultats indiquent
certains domaines sur lesquels devraient porter les
recherches futures. Nous croyons que Ie degre d'association
sous-jacente R 2 continuera d' etre l' element dominant quant
a.savoir si une analyse utilisable est possible.

II y a egalement Ie cas de la regression a. variables
multiples, qui pose un probleme plus difficile et exigeant.
Dans ce document, les extensions multidimensionnelles
simples de la comparaison a.une variable des valeurs de Y
n' ont pas donne les resultats esperes. Pour une telle analyse,
il est possible que les variantes et extensions de Little et
Rubin (1987, chapitres 6 et 8) constitueront un bon point de
depart.

5.4 Realisation «Iimitee»

Jusqu'a. aujourd'hui, il aurait ete absolument insense de
penser a faire une analyse basee sur Ie deuxieme scenario
pauvre. Aussi, meme si ce n'est que pour cette raison,



178 Scheuren et Winkler: Analyse de regression des donnees apparies par ordinateur

"'"0

1000 1
i

a oo-j
j.'" -••• 1 " •.•• • • • •I.';' .: . .-.... ..•~.'.' ,. . ..:" ,'~',,,j ;. ,. ::",.:. • ••••:" .", -: '. ;;, _.,..,,::.'-'t..:: •.•.••~
,'.' .., __ ' ," _; ...••"'- ." .,~ L' ~ _ ..•~
I ',' - .>.:<-' -'. .,...... ..' ~. •'1 " ~...:- ••• -' - •••• • •.•••". ••""' ~
, ~."" .,...-ii. ,. .., .••• '~. ---. ..:: ~. ':-~ ~ •.• ' '•. ~" •.••.,0'_' - "'" . - •. -' -. •. - • , •• • • .,,,d .~ ~ ••• ~ : .' ~ •••• .:.' '" •• -I ._.. . .., .' .
-* -_.00 * 0 =0 - 0

y

V
a
r
i
a
b
1
e

Variable x

Figure 3a. Deuxieme scenario pauvre, 2<iteration
Ensemble des appariements faux et 5 % des appariements vrais, donnees reelles, chevauchement eleve,

650 points, beta=5,91 R2 =0,48

=

0
0 ~ _ _ _':;:0 _ 0;' -0 - ---- -

000 _: =- 000__ - ;;_-~ ':. 0 .•..•-~ ~ -o-'"""t.':::- -:- = -
._"~••.,,,,'~' 0.':"' ,'.- :., "'.=<;:-_.... .~.~~ .,_=' ",-v.'"".'--< . .. ... ,;.. ~~ .•.;;'"'..,.:-ii
•,A ':". ::• '.'''' ,"",,' - ,': .::..:,-' .-••'C.. • .:;- •

",,"0-- ••.••.. _0 _.•••._ rr'" - -- - _..r _0 000 ••••:: -:;.::!-o.l'" "":. 0 _-0..,0-":--:::*- /1;;.::' 't.~0-0",0 0

8
•..0-

0

o _ * .•• _ _ _ * 0 ••.•.• "'" - 000 0

o _ ~_ ;::- 0-- 0-
y

V
a
r
i
a
b
1
e

Variable x

Figure 3b. Deuxieme scenario pauvre, 2<iteration
Ensemble des appariements faux et 5 % des appariements vrais, donnees observees, chevauchement eleve,

650 points, beta=4,75, R2 =0,33

V
a
r
i
a
b
1
e

y

"001..,
.00

"'1 -
.. ' ....:...-.. .~..'.' .. ~'. ~ ..""'J-' ;.--.",.. -, oo?' ".'~" •• •••• •• _ ••••• ".-~: - -".7-..•..~.'.;..•...y.,z•. ~••- ,;;;., ",~_._r_.' '.' ~
.?.'-- •..= ' .. --:~'. :.. . .. _.,...":-'~ _~ _~'. -=- "',;;:. _ =~.::;F."';;' _"'=".,~":;;,-ii.',' ".' "'I. -' .. ' ._.. -.- ...;,.. '.' .-' .", ..~" . -' ~: ." ":' '. ,': .::-.'-. .,,;" . ..' .~'."- ..... ' .. ' ~.

-.00 j

Variable x

Figure 3c. Deuxieme scenario pauvre, 2<iteration
Ensemble des appariements faux et 5 % des appariements vrais, valeurs aberrantes-donnees corrigees,

650 points, beta=5,26, R2 =0,47



Techniques d'enquete, decembre 1997 177

V
a
r
i
a
b
1
e

y

V
a
r

a
b
1
e

y

'0001
eo 0 ~

'oo~ 0_

1

• • ..'
, ••• ' •• ,0 •

0"1 •••• ' .c 0 •• ' •• : v,~'.' •. ~' ,. ,.. -"1 •• "" _ .~ ,. •• -"" •• ~ .~ ' ", ••• ' -" ••• ~.' •
" . ."" ..~ ~_.~...,;. .....-' _ _ """."","0] .. ~ • ., ~ ;;. ~. -- . . •. "..' ~, ••••... ,,,,.~ .• .,~ ~ ..• ,

')0_ ,..,,:::"":'. ~ ~.' -F' ~..' •.="y'''''' ._;;-.~~ . "., . ..-_ '. .'~' '.•'~ ..~.
1 ~:- •• _.~ ••• ::-." ~. A'''~~'';'~~-': ",-","" ."'".:.-£"'~,;!'"::1 _.~ ••• ' _,~" •• -.,. •••• ~ •••..•• 0.' •.•••

''''1: •.' = .. ,'. ~ :.-:; .~., .••.. - ,<'. ' ..- . ..r";;: ." .0,-=- .
'00,1 • - •• ',.'. :., .' •• ,' .' •• '.' • .' •

Variable x

Figure 2a. Deuxieme scenario pauvre, Ie iteration
Ensemble des appariements faux et 5 % des appariements vrais, donnees reelles, chevauchement eleve,

1104 points, beta=5,85, R2 =0,43

e00000 0 _ ~ 00 00 0
_:_ .:;.:~ 'if•• , •• :' .",. - "< -'~ .". ",.<.' . " ~-.~'" •. ,. _ .. ~

1

.';" -". :''7' .~.' •..~;,,:.,:•,...• ' .. ',:" ..•. .. ..;:: -'.
••• '. _ '" •• .-:;<.. ••••• • .••- .,,-.' ." •• " ~.;-. - "

i
;;",,--.>t'; ~:~:o0s:.:;"!"';,o:-o~~ooo:-::-o~-::-- ~ ~ "":~-;:- 0

0
~o 06'0. .' . "" . .' _... ,.~ .

~. ,._.•-,..• , _. ~~. ,;<>f.<"~'':."'- "=",,.• J'--
•• : ,. •• ~ _ C" 00_ ",,':'-':.' .:: - ,>•. ""'. "" .:",~;o-

'000] '" • __ ••• ' :" • .. ~ "" • -' . ' '"" ' •• ' .,. -;-"- .• ' •..0 ..., ~ . . 00 _.'_. " - ..'

" ..' .. :..,~,.'.".::.'.' '." .",,,,,'.,~~
, • • •• : .." -". .." 0 •• , • ." _ .' $,.

.,&> -

Variable x

Figure 2b. Deuxieme scenario pauvre, Ie iteration
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considerations analytiques et de notre experience - sont
prises en consideration. Pour les paires incluses dans notre
analyse, cette restriction fait en sorte que Ie nombre
d' appariements faux depasse largement Ie nombre
d'appariements vrais. (Rappelons a nouveau que ceci est
fait dans Ie but d'accentuer l'effet visuel des rejets
d'appariement et d'accroltre la difficuIte du probleme).

Pour illustrer la situation des donnees et la technique de
modelisation, nous presentons un triple de traces. Le
premier trace illustre la situation des donnees reelles,
comme si chaque enregistrement d'un fichier etait lie a
l'enregistrement auquel il correspond vraiment dans l'autre
fichier. Les paires de donnees quantitatives correspondent
au portrait reel. Le deuxieme trace illustre les donnees
observees. On constate qu'une forte proportion de paires
comportent des erreurs, car elles correspondent a des
appariements faux. Pour obtenir Ie troisieme trace, nous
utilisons un modele avec un petit nombre de paires (environ
100) dans lesquelles les valeurs aberrantes sont remplacees
par des paires ou l' on substitue la valeur observee de Ypar
une valeur prevue de Y.

4.1 Relation de regression vraie initiale

La figure 2a illustre la relation de regression vraie reelle
et Ie nuage de points qui y correspond, pour une de nos
simulations, qui seraient obtenus s'il n'y avait pas d'erreurs
d'appariement. Dans cette figure et celles qui suivent, la
courbe vraie de regression est toujours indiquee pour fins
de reference. Enfin, la pente de la population vraie, ou
coefficient beta (a 5,85), et la valeur de R2 (a 43 %) sont
foumies pour les donnees (echantillon de paires) affichees.

4.2 Regression apres l'etape initiale CE-AR

La figure 2b illustre la regression des liens observes
reels - non pas des liens que l'on devrait obtenir dans une
situation optimale, mais ceux obtenus dans une situation
tres imparfaite. Fait peu surprenant, nous n' observons
qu'une faible relation de regression de Y a x. La pente
observee, ou coefficient beta, difrere sensiblement de sa
valeur reelle (2,47 contre 5,85). La valeur de R2 est elle
aussi affecee - de 43 %, elle diminue a 7 %.

4.3 Analyse de regression apres la premiere etape
combinee CE- AR- VI- AR

La figure 2c complete notre illustration du premier cycle
du processus iteratif que nous utilisons. Les donnees dans Ie
graphique illustre ont ete corrigees comme suit.
Premierement, en utilisant uniquement les 99 cas pour
lesquels Ie poids d'appariement etait superieur ou egal a 3,
nous avons tente d'ameliorer les pietres resultats de la
figure 2b. A partir de cet ajustement provisoire, nous avons
obtenu des valeurs prevues pourtous les cas apparies; par la
suite, les valeurs aberrantes dont Ie residu etait superieur ou
egal a460 ont ete supprimees et l' analyse de regression a ete
ajustee de nouveau en fonction des paires restantes. Cette
nouvelle equation, utilisee a la figure 2c, est representee
essentiellement par Y = 4,78X + E, avec une variance de

40000. En utilisant notre approche anterieure (Scheuren et
Winkler 1993), un autre ajustement a ete fait du coefficient
beta estime, lequel est passe de 4,78 a 5,4. Si une paire
d'enregistrements apparies donnait une valeur aberrante,
alors les valeurs prevues (non illustrees) obtenues apartir de
l' equation Y = 5,4X etaient imputees. Si la paire ne donnait
pas de valeur aberrante, la valeur observee etait utilisee
comme valeur prevue.

4.4 Deuxieme regression de reference vraie

La figure 3a illustre un nuage de points de X et Y, que
l' on obtiendrait s' il s' agissait d' a{?pariements vrais bases
sur une deuxieme etape de CEo A noter que la serie de
paires couplees difrere ici quelque peu de la precedente,
parce que nous avons utilise les resultats de la regression
pour faciliter Ie couplage. En termes plus precis, pour la
deuxieme etape de CE, nous avons utilise les valeurs
prevues de Y tel qu'obtenues precedemment; nous
disposions donc de plus d'information sur laquelle baser Ie
couplage. Cela signifie que nous avons obtenu un different
groupe d'enregistrements couples apres la deuxieme etape
de CEo Comme la qualite du couplage etait sensiblement
amelioree, il y a eu moins de faux appariements. En
consequence, la taille de notre echantillon forme de tous les
faux appariements et de 5 % des appariements vrais a
diminue, passant de 1 104 - aux figures 2a a 2c - a 650 aux
figures 3a a 3c. Durant cette deuxieme iteration, la pente
vraie ou coefficient beta et les valeurs de R2sont demeures
presque identiques pour ce qui est de la pente estimee (5,85
contre 5,91) et de l'ajustement (43 % contre 48 %).

4.5 Analyse de regression apres la deuxieme etape
CE-AR

A la figure 3b, nous observons une amelioration
significative de la relation entre Y et X; a partir des liens
observes reels apres la deuxieme etape de CEo La pente
estimee est ainsi passee de 2,47 (initialement) a 4,75. Meme
si cette valeur demeure trop faible, il y a eu neanmoins neUe
amelioration. Dne amelioration similaire a ete observee au
niveau de l'ajustement, qui est passe de 7 % a 33 %.

4.6 Analyse de regression apres la deuxieme etape
combinee CE- AR- VI- AR

La figure 3c vient completer l'illustration du deuxieme
cycle de notre processus iteratif. Les donnees ont ete
verifiees comme suit. A partir de l'ajustement (d'apres Ie
paragraphe 4.5), nous avons obtenu une autre serie de
valeurs prevues pour tous les cas apparies (comme au
paragraphe 4.3). La nouvelle equation est representee
essentiellement par Y = 5,26 X + E, avec une variance
d'environ 35 000. Si une paire d'enregistrements apparies
donnait une valeur aberrante, alors les valeurs prevues
obtenues a partir de l'equation Y = 5,3X etaient imputees.
S'il n'y avait pas de valeur aberrante, la valeur observee
etait utili see comme valeur prevue.
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vise etant d'obtenir des couplages qu'un praticien peu
experimente pourrait choisir. Cette situation se compare a
celIe ou seraient utilisees des listes administratives de
personnes pour lesquelles l'information d'appariement
serait de pietre qualite. Le taux de non-appariement vrai a
ete ici de 10,1 %.

3.3 Deuxieme scenario «pauvre» (figure Ib)

Le deuxieme scenario d'appariement pauvre consistait a
utiliser Ie nom de familIe, Ie prenom et une variante de
l' adresse. Des erreurs typographiques mineures ont ete
introduites separement dans Ie tiers des noms de famille et
Ie tiers des prenoms, dans un des deux fichiers. Des erreurs
typographiques graves ont ete introduites dans Ie quart des
adresses du meme fichier. Les probabilites d'appariement
ont ete choisies de maniere a s'ecarter sensiblement du
niveau optimal, Ie but vise etant de representer une situation
qui se produit frequemment avec des listes d'entreprises
pour lesquel1esIe responsable du couplage a peu d'emprise
sur la qualite. nest souvent tres difficile de comparer
efficacement 1'information sur Ie nom - une caracteristique
d'identification cle - avec les listes d'entreprises. Le taux
de non-appariement vrai a ete ici de 14,6 %.

3.4 Resume des scenarios d'appariement

De toute evidence, notre capacite de distinguer les
couplages vrais des non-couplages vrais varie sensiblement
en fonction du scenario. Dans Ie premier scenario, Ie
chevauchement - illustre par les courbes de la frequence
(exprimee selon une echelle logarithmique) en fonction du
poids - est substantiel (figure 1a); dans Ie deuxieme
scenario, Ie chevauchement des courbes de la frequence
(echelle logarithmique) en fonction du poids est presque
total (figure lb). Lors de travaux anterieurs, nous avons
demontre que notre methode d'ajustement theorique
donnait de bons resultats lorsqu' on utilise les taux
d'appariement vrais connus dans nos ensembles de
donnees. Dans les cas ou les courbes representant les
couplages vrais sont assez bien separees de cel1es illustrant
les non-couplages vrais, nous avons pu estimer avec
exactitude les taux d'erreur par la methode mise au point
par Belin et Rubin (1995), et notre methode pourrait etre
utilisee en pratique. Cette methode de Belin et Rubin
n'avait pu fournir d'estimations exactes des taux d'erreur
dans Ie scenario d'appariement pauvre decrit ante-
rieurement (premier scenario pauvre decrit ici), mais notre
methode d'ajustement theorique avait neanmoins donne de
bons resultats. C' est ce qui nous a amenes a reconnaitre
qu'il nous fallait, soit ameliorer la methode de Belin-Rubin,
soit elaborer des methodes faisant un plus grand usage des
donnees disponibles. (Incidemment, cette conclusion
decoulant de nos travaux anterieurs a mene, apres quelques
faux departs, a la presente methode).

3.5 Scenarios quantitatifs

Apres avoir precise les situations de couplage, nous
avons utilise Ie SAS pour generer des donnees selon la

methode des moindres carres ordinaires, d'apres Ie modele
Y = 6X + £. Les valeurs deX ont ete choisies de maniere a
etre distribuees uniformement entre 1 et 101. Les termes
d' ecart, sont normaux et homoscedastiques, avec des
variances respectives de 13 000, 36 000 et 125 000. Les
regressions ainsi obtenues de Yen fonction de X ont des
valeurs de R 2 dans la population appariee vraie qui
correspondent respectivement a 70 %, 47 % et 20 %. nest
difficile de faire un appariement avec des donnees quan-
titatives car, pour chaque enregistrement dans un fichier, il
existe des centaines d'enregistrements dont les valeurs
quantitatives se rapprochent de celles de l'enregistrement
qui constitue un appariement vrai. Pour rendre la mode-
lisation et l'analyse encore plus difficiles dans Ie scenario
a chevauchement eleve, nous avons utilise tous les faux
appariements et seulement 5 % des appariements vrais;
dans Ie scenario a chevauchement moyen, nous avons
utilise tous les faux appariements et seulement 25 % des
appariements vrais. (Nota: Afin d'accentuer 1'effet visuel,
nous avons introduit ici une autre etape d'echantillonnage
aleatoire, afin que Ie lecteur puisse mieux «visualiser» dans
les figures les effets d'un appariement mediocre. Cet
echantillon depend du statut d' appariement et se limite seule-
ment aux cas apparies -correctement ou incorrectement.)
Vne hypothese pratique essentiel1ede la presente analyse

est que les analystes peuvent produire un modele
raisonnable (estimation subjective) des relations entre les
donnees quantitatives non communes. Pour la modelisation
initiale dans l'exemple empirique presente ici, nous
utilisons Ie sous-ensemble de paires pour lesquelles Ie poids
d'appariement est eleve et Ie taux d'erreur est faible. Le
nombre de faux appariements dans ce sous-ensemble est
done maintenu a un minimum. Meme si, ni la methode de
Belin et Rubin (1995), ni celIe de Winkler (1994) exigeant
une intervention ponctuelIe, n' a pu etre utilisee pour estimer
les taux d'erreur, nous croyons qu'il est possible pour une
personne experimentee dans l' appariement de choisir un
ensemble de paires a faible taux d'erreur, meme dans Ie
deuxieme scenario pauvre.

4. RESULTATS DE LA SIMULATION

La majeure partie de cette section est consacree a la
presentation des graphiques et des resultats de l'ensemble
du processus applique au deuxieme scenario pauvre, ou la
valeur de R 2 est moderee et ou 1'intersection entre les deux
fichiers est grande. Ces resultats sont ceux qui illustrent Ie
mieux les procedures definies dans Ie present document. A
la fin de la section (paragraphe 4.8), nous resumons les
resultats pour l' ensemble des valeurs de R 2 et tous les
chevauchements. Afin d'accroltre encore davantage la
difficuIte de la modelisation et d'illustrer la puissance des
methodes de couplage analytique, nous utili sons tous les
appariements faux ainsi qu'un echantillon aleatoire forme
de seulement 5 % des appariements vrais. Seules les
paires dont Ie poids d'appariement est superieur a une
borne inferieure - laquelle a ete determinee en fonction de
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deux fichiers A x B les paires entre M - l'ensemble des
couplages vrais - et U, l' ensemble des non-couplages vrais.
A partir de concepts rigoureux introduits par Newcombe
(p. ex. Newcombe et colI. 1959; Newcombe, Fair et
Lalonde 1992), Fellegi et Sunter (1969) ont examine les
rapports R des probabilites sous la forme

R = Pr«yEl IM)/Pr«yEl I U)
ou y est une configuration de concordance arbitraire dans
I'espace de comparaison 1. 1, par exempIe, pourrait etre
forme de huit configurations representant une concordance
simple (ou non) en regard du nom de famille, du prenom et
de l' age. Ou encore, chaque y E1pourrait representer la
frequence relative a laquelle des noms de famille
particuliers, comme Scheuren ouWinkler par exemple, sont
presents. Les champs compares (nom de famille, prenom,
age) sont designes variables d'appariement. La regIe de
decision est definie comme suit:

SiR >Limite superieure, alors designer la paire comme
un couplage.

Si Limite injerieure ,.,;R ,.,;Limite superieure, alors
designer la paire comme un couplage possible et la
soumettre a une revision manuelle.

Si R < Limite injerieure, alors designer la paire comme
un non-couplage.

Fellegi et Sunter (1969) ont demontre que cette regIe de
decision etait optimale car, pour toute paire dont les bornes
sont fixes dans R, la region mediane est reduite au
minimum en regard de l' ensemble des regles de decision,
dans Ie meme espace de comparaison 1. Les seuils
d'inclusion, Superieur et Inferieur, sont determines par les
bornes de l'erreur. Nous designons Ie ratio R, ou toute
transformation monotone croissante de ce rapport (gene-
ralement un logarithme), comme un poids d' appariement
ou poids de concordance totale.

L'introduction de systemes informatiques peu coGteux a
favorise la proliferation des travaux sur les techniques de
couplage d'enregistrements (p. ex. Jaro 1989; Newcombe
et colI. 1992;Winkler 1994, 1995). Les nouvelles methodes
informatiques reduisent, et parfois meme eliminent, les
besoins en revision manuelle lorsque Ie nom, l'adresse et
les autres renseignements servant a l'appariement sont de
qualite raisonnable. Le compte rendu d'une recente
conference internationale sur Ie couplage d' enregistrements
vient confirmer ces notions et pourrait constituer en soi la
meilleure reference (Alvey et Jamerson 1997).

3. CADRE DE SIMULAnON

3.1 Scenarios d'appariement

Aux fins de nos simulations, nous avons utilise un
scenario selon lequel il est pratiquement impossible de
distinguer les appariements des non-appariements; lors de
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travaux anterieurs (Scheuren et Winkler 1993), nous avions
examine trois scenarios dans lesquels les appariements
etaient plus faciles a distinguer des non-appariements.

L'idee generale dans ces deux documents demeure
toutefois la meme, a savoir produire des donnees ayant des
proprietes de distribution connues, attribuer les donnees aux
deux fichiers a apparier, puis evaluer l'effet d'une quantite
croissante d' erreurs d' appariement sur les analyses. Comme
Ies methodes presentees ici donnent de meilleurs resultats
que celles proposees anterieurement, nous n'examinons ici
qu'un scenario d'appariement qualifie de «deuxieme
scenario pauvre», car celui-ci est plus difficile que Ie
scenario pauvre (Ie plus difficile) que nous avions examine
anterieurement.

Nous avons commence avec deux fichiers de la
population (effectif de 12000 et 15 000), contenant tous
deux de bonnes donnees d'appariement et pour lesquels Ie
veritable statut d'appariement etait connu. Les cadres ont
ete definis comme suit: intersection elevee, moyenne ou
faible, selon Ie nombre de cas dans Ie petit fichier qui
etaient egalement inclus dans Ie grand fichier. Dans la
premiere situation (inclusion elevee), environ 10 000 cas
sont presents dans Ies deux fichiers, ce qui donne un taux
d'inclusion ou d'intersection par rapport au petit fichier (ou
fichier de base) d'environ 83 %. Dans Ie scenario d'inter-
section moyenne, nous avons preleve un echantillon d'un
fichier, de maniere a ce que l'intersection des deux fichiers
a apparier soit d'environ 25 %. Enfin, dans Ie scenario a
faible intersection, les echantillons preleves des deux
fichiers etaient tels que Ie taux d'intersection entre les
fichiers a apparier etait d'environ 5 %. De toute evidence,
Ie nombre de cas intersectes limite Ie nombre d'apparie-
ments vrais que l' on peut obtenir.

Nous avons ensuite genere les donnees quantitatives
ayant des proprietes de distribution connues et les avons
attribuees aux fichiers. Ces variations sont decrites ci-apres
et illustrees a la figure 1, ou sont representes Ie scenario
pauvre (designe «premier scenario pauvre») decrit dans
notre article de 1993 et Ie «deuxieme scenario pauvre»
retenu pour la presente analyse. Dans cette figure, Ie poids
d'appariement - Ie logarithme de R - est represente gra-
phiquement en abscisse en fonction de la frequence - elle
aussi exprimee selon une echelle logarithmique - en ordon-
nee. Les appariements (ou couplages vrais) sont representes
par un asterisque (*) et les non-appariements (non-
couplages vrais) sont representes par un petit cercle (0).

3.2 Premier scenario «pauvre» (figure la)

Le premier scenario d'appariement pauvre consistait a
utiliser Ie nom de famille, Ie prenom, une variante de
l'adresse et l'age. Des erreurs typographiques mineures ant
ete introduites separement dans un cinquieme des noms de
famille et Ie tiers des prenoms, dans un des fichiers. Des
erreurs typographiques moyennement graves ant ete
incluses separement dans Ie quart des adresses du meme
fichier. Les probabilites d'appariement ant ete choisies de
maniere as' ecarter sensiblement du niveau optimal, Ie but
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communes. Bien que nous ne puissions Ie garantir, nous
croyons que les methodes presentees ici donneront assez
souvent des resultats concluants, de sorte que l'on peut leur
attribuer une valeur generale, a la condition d' avoir un point
de depart acceptable.

1.3 Approche fondamentale

Les fondements intuitifs de nos methodes s'appuient sur
les techniques aujourd'hui bien connues du couplage
d'enregistrements probabiliste (CE) et de la verification et
imputation (VI). Les principes modemes du CE ont ete
introduits par Newcombe (Newcombe et colI. 1959) et
formalises mathematiquement par Fellegi et Sunter (1969).
Des methodes recentes sont decrites dans Winkler (1994,
1995). La VI est habituellement utilisee pour eliminer les
donnees erronees des fichiers. Les methodes les plus
pertinentes sont celles basees sur Ie modele de VI de Fellegi
et Holt (1976).

Pour adapter une analyse statistique en fonction de
l'erreur d'appariement, nous utilisons une demarche recur-
sive tres puissante, en quatre etapes. Nous commen~ons par
une technique amelioree de CE (p. ex. Winkler 1994; Belin
et Rubin 1995), pour definir un sous-ensemble de paires
d'enregistrements dans lesquelles on estime que Ie taux
d'erreur d'appariement est tres faible. Nous procedons
ensuite a une analyse de regression (AR) des enregistre-
ments couples avec faible taux d'erreur, puis nous
corrigeons partiellement Iemodele de regression d'apres les
paires qui restent, en appliquant les methodes precedentes
(Scheuren et Winkler 1993). Nous ameliorons ensuite Ie
modele de VI par les methodes traditionnelles de detection
des valeurs aberrantes, afin de verifier et d'imputer les
valeurs aberrantes dans Ie reste des paires couplees. Vne
autre analyse de regression (AR) est faite a ce stade-ci et
ces resultats sont integres au processus de couplage en vue
de l' ameliorer. Le cycle se poursuit ainsi jusqu' a ce que 1es
resultats d'analyse desires cessent de changer. Ces
methodes de couplage analytique peuvent etre representees
schematiquement par la formule suivante:

~AR'4
CEf- AR f- VI

1.4 Aper~u des sections qui suivent

Le present article se divise en cinq sections, incluant
l'introduction. Dans la deuxieme section, nous faisons un
bref examen des methodes de verification et imputation
(VI) et de couplage d'enregistrements (CE). Notre but n'est
pas de decrire ces methodes en detail, mais plutot d'en
preciser Ie cadre aux fins de la presente application.
L' analyse de regression (AR) etant une technique bien
connue, nous ne l'aborderons qu'en rapport avec les
simulations particulieres examinees (section 3). Ces
simulations ont pour but de presenter des scenarios d' appa-
riement plus difficiles que ceux qui sont habituellement
traites par la plupart des responsables du couplage. Nous
utilisons des donnees quantitatives qui sont a la fois faciles

a comprendre et difficiles a utiliser pour l'appariement; les
resultats obtenus sont presentes a la quatrieme section.
L'article se termine, a la section cinq, par un enonce de
quelques conclusions et de domaines d'etudes futurs.

2. METHODES DE VI ET DE CE

2.1 Verification et imputation

Les methodes de verification des microdonnees avaient
habituellement pour but d'eliminer les incoherences
logiques dans les bases de donnees. Le logiciel etait
construit selon des regles de type «si-alors", qui etaient
specifiques de la base de donnees et tres difficiles a mettre
a jour ou a modifier pour les garder actuelles. Les methodes
d'imputation faisaient partie de la serie de regles si-alors
mais pouvaient donner lieu malgre tout au rejet des
enregistrements revises, au moment de la verification. A la
suite d'une percee theorique importante, qui est venue
rompre avec les methodes statistiques jusque la utilisees,
Fellegi et Holt (1976) ont propose des methodes basees sur
la recherche operationnelle, qui permettent a la fois de
verifier la coherence logique d'un systeme de verification
et de toujours pouvoir mettre a jour un enregistrement rejete
a la verification a partir de valeurs imputees. De cette
maniere, 1'enregistrement revise satisfait a toutes les veri-
fications. Autre avantage du systeme Fellegi et Holt (1976)
celui-ci permet de lier directement la methode de verifi-
cation aux methodes actuelles d'imputation des micro-
donnees (p. ex. Little et Rubin 1987).

Bien que Ie present article porte uniquement sur les
donnees continues, les techniques de VI peuvent egalement
s'appliquer aux donnees discontinues ou a une combinaison
de donnees continues et discontinues. Aux fins du present
exemple, supposons que nous avons des donnees continues
ou l' ensemble des verifications pourrait consister en des
regles pour chaque enregistrement, ayant la forme suivante:

C1X< Y<c2X

En termes plus precis,

On peut s' attendre a ce que Y soit superieur a C 1X
et inferieur a C2X; par consequent, si Y est
inferieur a c1X et superieur a C2X; alors
l' enregistrement de donnees devrait etre revise (a
partir des ressources et autres considerations
pratiques determinant les bomes effectives
utilisees).

Dans l' exemple presente, Ypourrait representer Ie salaire
total; X etre Ie nombre d'employes et Cl et c2 etre des
constantes ou c1 < c2• Lorsqu'une paire (X; Y) associee a
un enregistrement est rejetee a la verification, nous pouvons
remplacer, disons Y, par une estimation (ou prevision).

2.2 Couplage d'enregistrements

Le processus de couplage d'enregistrements consiste a
repartir, a l'interieur d'un espace provenant du produit de
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Analyse de regression des fichiers de donnees
apparies par ordinateur - Partie II
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RESUME

Dans bien des cas, les meilleures decisions en matiere de politiques sont celles qui peuvent s'appuyer sur des donnees
statistiques, elles-memes obtenues d'analyses de microdonnees pertinentes. Cependant, il arrive parfois que 1'on dispose
de toutes les donnees necessaires mais que celles-ci soient reparties entre de multiples fichiers pour lesquels il n' existe pas
d'identificateurs communs (p. ex. numero d'assurance sociale, numero d'identification de 1'employeur ou numero de
securite sociale). Nous proposons ici une methode pour analyser deux fichiers de ce genre: 1) lorsqu'il existe des
informations communes non uniques, sujettes 1:1 de nombreuses erreurs et 2) lorsque chaque fichier de base contient des
donnees quantitatives non communes qui peuvent etre reliees au moyen de modeles appropries. Une telle situation peut se
produire lorsqu'on utilise des fichiers d'entreprises qui n'ont en commun que 1'information - difficile 1:1 utiliser- sur Ie nom
et l' adresse, par exemple un premier fichier portant sur les produits energetiques consommes par les entreprises et l' autre
fichier regroupant les donnees sur Ie type et la quantite de biens produits. Une autre situation similaire peut survenir avec
des fichiers sur des particuliers, dont Ie premier contiendrait les donnees sur les gains, Ie deuxieme, des renseignements sur
les depenses reliees 1:1 la sante et Ie troisieme, des donnees sur les revenus complementaires. Le but de la methode presentee
est de realiser des analyses statistiques valables, avec production ou non de fichiers de micro donnees pertinentes.

MOTS CLES: Verification; imputation; couplage d'enregistrements; analyse de regression.

171

1. INTRODUCTION

1.1 Cadre d'application

Pour modeliser adequatement Ie rendement energetique,
un economiste peut avoir besoin de microdonnees propres
a l' entreprise sur sa consommation de carburant et de
matieres premieres -lesquelles donnees ne sont disponibles
qu' aupres de l' organisme A - et des micro donnees corres-
pondantes sur les biens produits par l'entreprise, lesquelles
microdonnees sont disponibles uniquement de l' organisme
B. Autre exemple, pour etablir un modele sur la sante des
personnes vivant dans la societe, Ie demographe ou Ie
responsable de 1'elaboration des politiques en matiere de
sante peut avoir besoin de donnees propres a la personne,
par exemple l'information sur les personnes touchant des
prestations sociales des organismes B1, B2 et B3,
1'information correspondante sur Ie revenu, obtenue de
l'organisme I et I'information sur les services de sante,
foumie par les organismes HI et H2. Or une telle
modelisation n'est possible que si 1'analyste a acces aux
microdonnees et s'il existe des identificateurs communs et
uniques (p. ex. Oh et Scheuren 1975; Jabine et Scheuren
1986). Cependant, si les seuls identificateurs communs qui
existent sont sujets a erreurs ou qu'ils ne sont pas uniques-
ou les deux - alors il faut utiliser une technique d'appa-
riement probabiliste (p. ex. Newcombe, Kennedy, Axford
et James 1959; Fellegi et Sunter 1969).

1.2 Liens avec des travaux anterieurs

Dans Ie cadre de travaux anterieurs (Scheuren et Winkler
1993), nous avions propose une theorie qui permettait de
corriger avec justesse les analyses de regression elemen-
taires en fonction de l'erreur d'appariement, a partir des
donnees sur la qualite de l'appariement. Pour ces travaux,
nous nous etions bases largement sur la technique
d'estimation du taux d'erreur de Belin et Rubin (1995).
D'autres travaux effectues par la suite (Winkler et Scheuren
1995, 1996) ont demontre qu'il etait possible d'ameliorer
encore davantage cette technique en utilisant des donnees
quantitatives non communes provenant des deux fichiers,
de maniere a ameliorer l'appariement et a corriger les
analyses statistiques en fonction de l'erreur d'appariement.
La principale exigence - meme dans Ies cas qui semblaient
jusque la impossibles - etait qu'il devait exister un modele
raisonnable des relations entre Ies donnees quantitatives
non communes. Dans l'exemple empirique presente ici,
nous utilisons des donnees pour lesquelles un tres petit
sous-ensemble de paires peut etre apparie de fa90n exacte,
a partir uniquement de I'information sur Ie nom et l' adresse,
la ou il existe une correlation tout au moins moderee entre
les donnees quantitatives non communes. Dans d'autres
cas, les chercheurs pourraient utiliser un petit fichier de
microdonnees qui represente exactement les relations entre
des donnees non communes pour un ensemble de gros
fichiers administratifs ou s'appuyer uniquement sur une
presomption raisonnable des liens entre les donnees non

1 Fritz Scheuren, Ernst and Young, 1225 Connecticut Avenue, N.W., Washington, DC 20036, U.S.A., Scheuren@ao1.com; William E. Winkler, U.S. Bureau
of the Census, Washington, DC 20023, U.S.A.
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texte affichee, aux fonctions des preprogrammees et a la
facilite de deplacement d'un ecran a un autre. De plus,
comme on demande aux intervieweurs de travailler sur plus
d'une enquete, il faudrait, dans la mesure du possible, faire
un effort d'uniformisation des formats d'ecran.

En ce qui concerne les composantes materielles et
logicielles, les equipes de travail s' affairent actuellement a
choisir la meilleure combinaison. A. l'heure actuelle, on
utilise differents logiciels pour differentes composantes
dans Ie cadre de plusieurs enquetes. Afin de normaliser Ie
plus possible les applications disponibles, on projette
d'utiliser une plate-forme uniformisee pour toutes les
enquetes dans un environnement Windows. L'environ-
nement Windows devrait donner aux intervieweurs et aux
programmeurs une plus grande souplesse. 11faut aussi
repenser les systemes de securite, pour les rendre conforme
a la technologie adoptee et pour satisfaire aux exigences de
Statistique Canada. 11faut tenter d'harmoniser les questions
d'une enquete a l'autre, ce qui permettrait de modulariser
davantage la programmation de l'IAO. Le fardeau du
repondant en serait lui aussi allege.

Le nouveau systeme devra pouvoir tenir compte des
exigences tant pas sees que presentes. Par exemple, les
caracteristiques des systemes sont reexaminees sur la base
des rapports d' etapes fournis au personnel operationnel
pour determiner quels sont les points a ameliorer. Comme
on l'a note dans la section 4, un certain nombre d'autres
possibilite sont envisagees, telles que la formation
interactive des intervieweurs, des modules de formation
speciaux, la possibilite de mener des reinterviews et de
meilleurs instruments de depistage. Grace aces fonctions,
on pourra mieux tirer parti de la souplesse acquise par
l'automatisation du processus.

On est egalement en train de concevoir un nouveau
systeme de gestion des cas. L'un des imperatifs vises est
d'installer un systeme de communication robuste qui
permettra la transmission uniforme des changements et une
fonction de replication. On espere pouvoir elaborer un
systeme informatique qui sera utilise pendant de
nombreuses annees a venir, mais la realite actuelle semble
suggerer que l'IAO devrait continuer d' evoluer rapidement.
Eu egard a cette rapide evolution technologique (on n'a
qu'a penser a Internet), Ie defi present consiste a mettre au
point un systeme souple qui pourra etre facilement adapte
sans necessiter une restructuration complete.
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portatifs, de sorte que seul l'intervieweur a acces aux
renseignements. De plus, les donnees sont cryptees
lorsqu' elles resident dans l' ordinateur portatif.

Les difficultes que pose l'IAO en matiere de confiden-
tialite sont tres differentes de celles que l'on avait avec la
methode du papier et du crayon. Dans Ie cas de l'EDTR, les
interviews dependantes posent des difficultes de cet ordre.
L'information sur une famille provenant d'une collecte
precedente peut devenir delicate dans Ie cas ou, par
exemple, Ie menage se separe. Par consequent, si la
nouvelle methode permet de conduire des interviews
dependantes, celles-ci posent des inconvenients qui doivent
etre evalues pour chaque situation.

Avec l'apparition de l' auto-interview audio assistee par
ordinateur (AIAO-A), il est plus facile de traiter les sujets
delicats. Le repondant est relie a l'ordinateur par un casque
d'ecoute et les questions sont lues par une voix numerisee.
Le repondant peut donc choisir s'il veut ou non que les
questions s'affichent a l'ecran. Grace a cette technique, Ie
repondant peut remplir Ie questionnaire de fac;:onparfaite-
ment anonyme. On prevoit commencer a utiliser cet outil
dans Ie cadre de l'ELNEJ avant la fin de l'an 2000.

4.6 Programmes de reinterview

En ce qui conceme les programmes de reinterview,
I'IAO offre certains avantages par rapport a I'IPC.
Premierement, la rapidite de la transmission electronique
des donnees reduit les ecarts attribuables a des problemes
de memoire, puisque les reinterviews peuvent avoir lieu
dans un delai plus court suivant la premiere interview.
L' observation rigoureuse des regles de reconciliation
integrees dans Ie logiciel permet d'obtenir une estimation
plus precise des erreurs de mesure. Les intervieweurs
feuilletent Ie questionnaire avant de commencer la
reinterview. De meme, les reconciliations peuvent etre
faites apres un sous-ensemble de questions, a la fin d'une
section ou a la fin du questionnaire, et autant de fois qu'ille
faut. Les cas de reinterviews sont facilement automatises et
integres dans un processus de controle de la qualite tenant
compte des caracteristiques de l'intervieweur et de
l'interview (cas particuliers se rapportant a des problemes
de formation, cas appartenant a un groupe particulier). La
qualite des donnees est meilleure parce qu'un grand nombre
de regles de verification, identiques a celles qui sont
appliquees au cours de l'interview sont programmees pour
les reinterviews. Les fonctions offertes par Ie SGC sont
egalement un atout pour Ie programme de reinterviews:
progression du programme de reinterviews, performance et
progression des reinterviews, transfert facile des cas, etc.

4.7 Formation de )'intervieweur
Avec l' adoption de I'IAO, les intervieweurs ont vu leurs

methodes de travail changer considerablement. La forma-
tion s'est reveIee une etape essentielle, leur permettant de
s' adapter efficacement a cette methode informatisee de
collecte de donnees. TIsse sont familiarises a de nouveaux
outils de travail (clavier, ordinateur portatif et toutes les
procedures informatiques qu'il faut suivre, comme
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l' enregistrement des donnees, Ie chargement des piles et la
transmission par modem). TIsont egalement dOadapter leur
style d'interview aux exigences de l'IAO. Par ailleurs, les
nouveaux intervieweurs ont dO se farniliariser avec les
concepts propres aux enquetes, les techniques d'interview
et l'instrument de collecte. Pour relever ce defi, Statistique
Canada a elabore une strategie de formation fondee sur
l' experience qu' elle a acquise au cours des essais anterieurs
et sur l'experience de collegues britanniques et americains.

La formation des intervieweurs demeurera l'un des
facteurs cles du succes des enquetes de Statistique Canada,
et l'organisme innove constamment dans ce domaine. Par
exemple, l'une des initiatives dans Ie cadre de l'EPA est la
mise en application d'une strategie consistant a permettre
aux intervieweurs principaux de recevoir regulierement une
petite tache d'IAO (environ 15 cas), de sorte qu'ils puissent
s' exercer a cette methode de collecte et se tenir au fait de
l'evolution de l'application d'IAO. Outre les cas de
formation ordinaires qui sont toujours accessibles dans
l'ordinateur, Ie systeme IAO offrira aux intervieweurs des
modules integres au systeme de collecte et traitant de sujets
complexes comme la couverture et les logements multiples,
de sorte qu'ils pourront se tenir a jour et reviser differents
concepts difficiles.

5. L'AVENIR DE L'IAO A
STATISTIQUE CANADA

Dans Ie nouvel environnement de ressources limitees et
de lourd fardeau des repondants, la collecte statistique
devient de plus en plus adaptee a chaque enquete. Alors que
les enquetes aupres des entreprises ont pris cette forme
depuis un certain temps deja, la collecte mixte commence
a etre en demande pour les enquetes-menages. La collection
centralisee a l'exterieur de la periode de collecte pour un
nombre limite de repondants peut permettre d'ameliorer Ie
taux de reponse (en mettant l'accent sur Ie depistage par
exemple). L' environnement necessaire a ce type de collecte
ressemble davantage a I'ITAO qui permet la mise en
commun de fonctions de bases de donnees pour un petit
echantillon, ainsi que des fonctions de planification
d'appels.

On prevoit que, d'ici la fin du siecle, l'application d'IAO
et Ie systeme de gestion des cas seront completement
repenses. Au cours de ce remaniement, les equipes de
travail devront tenir compte non seulement des capacites de
l'ordinateur, mais aussi de facteur humain. Ce demier
facteur est important parce que la collecte de donnees et la
qualite des donnees en dependent. Les intervieweurs
doivent lire a l'ecran et faire la saisie des reponses, des
taches qui requierent des habiletes perceptives et motrices
differentes de celles qu'ils utilisaient avec la methode du
papier et crayon. Le libelle des questions est egalement plus
difficile a lire a l'ecran, et les intervieweurs disent qu'il est
plus ardu de visualiser la structure d'ensemble d'un
questionnaire. TIfaut donc porter une attention speciale au
design de l' ecran, au choix des couleurs, a la quantite de
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les intervieweurs, leurs superviseurs et les bureaux
regionaux. Depuis que I'IAO a ete adoptee pour la premiere
fois, Ie processus de communication a ete sensiblement
ameliore, de sorte que chaque intervieweur puisse recevoir
ses taches, la derniere version de l'application ou differents
changements. Neanmoins, ce processus doit faire l' objet
d'un contr6le permanent. Par exemple, a la fin de la periode
de collecte, les cas doivent etre transmis et supprimes de
l'ordinateur de l'intervieweur. La plupart du temps, les cas
non transmis sont essentiellement des non-reponses.
Comme ces cas ne sont pas transmis au siege social apres la
fin de la periode de collecte, on perd parfois l'information
sur les motifs de ces non-reponses. Bien que beaucoup de
ces problemes puissent etre reperes durant les essais, il reste
qu'il demeure toujours quelques cas exceptionnels.

4.2 Procedes de controle pour I'IAO

Le SGC et les applications d'enquetes ont la capacite de
produire de nombreuses bases de donnees. La quantite de
donnees est souvent ecrasante et l'on n'exploite pas
reellement ces donnees a leur potentiel maximal. En outre,
la vitesse inh6rente a l'IAO fait que l'on n'a pas assez de
temps et de ressources pour analyser et contr61er cette
masse d'information. Pour Ie moment, cette information est
utilisee apres coup, mais il serait grandement souhaitable
que l' on puisse l'utiliser pendant que l' enquete est en cours.

Les intervieweurs devraient pouvoir acceder a cette
information dans un format integre. Cependant, il faut un
juste equilibre pour eviter l' exces de surveillance qui
amenerait les intervieweurs a porter davantage d'attention
aux indicateurs de qualite qu' a la qualite des donnees
comme telles. Idealement, on pourrait analyser plusieurs
enquetes pour relever les problemes particuliers, et
concevoir ensuite des trousses de formation breves et
pertinentes. De plus, les taux de reponse et les taux de
couverture pourraient etre integres pour les enquetes. Tous
ces renseignements pourraient servir a ameliorer la gestion
du temps ou a preparer de la formation sur des competences
d'interview particulieres.

4.3 Verification en cours de collecte

Bien que l'IAO permette d'inclure un grand nombre de
regles de verification pouvant servir au moment de
l'interview, il est important ici de maintenir un equilibre
entre les regles programmees dans l' outil de collecte et les
regles appliquees au cours du traitement par lots au siege
social. Les regles programmees dans l'application
prolongent l'interview, ce qui augmente les couts et Ie
fardeau des repondants. Avec l' evolution technologique
rapide que nous devrions connaitre d'ici quelques temps, il
devrait etre possible d'appliquer un plus grand nombre de
regles de verification au cours de l' interview, sans en
perturber Ie rythme. Par ailleurs, toute clarification donnee
pendant l'interview ameliore la qualite des donnees. Les
donnees de l'Enquete nationale sur la sante de la population
sont de meilleure qualite a la collecte du deuxieme trimestre
parce que l' on utilise les renseignements du premier
trimestre pour alimenter Ie systeme de verification. Par

exemple, donner des clarifications au repondant au cours de
l'interview nous a permis de decouvrir que, dans Ie cas de
la variable arthrite, sur les 7 % de repondants qui indiquent
un changement dans leur etat entre les deux trimestres,
seulement 3,3 % avait reellement connu un changement,
alors que pour 3,5 % il s'agissait d'erreurs. Pour de plus
amples details, voir Catlin, Roberts et Ingram (1996).

Avec l'IAO, il est egalement possible de stocker
l'information pour indiquer quelles regles de verification
ont ete d6clench6es et quelles corrections ont ete apportees.
Une etude portant sur les regles de verification les plus
souvent declenchees permettrait de determiner quelles
regles influencent Ie plus la qualite des donnees. Une telle
etude servirait non seulement a titre informatif, mais ses
resultats permettraient de modifier des regles trop strictes et
serviraient de base a un systeme de correction dynamique.
Un autre aspect aussi important concerne la facilite avec
laquelle l'intervieweur peut faire les corrections neces-
saires. S'il suffit de corriger la reponse actuelle ou la
reponse precedente a une question, l'intervieweur peut Ie
faire facilement. Par contre, s'il faut verifier une serie de
reponses, remonter d'une reponse a l' autre et determiner
laquelle a besoin d'etre corrigee, cela peut etre trop
complexe pour que cette verification ait lieu durant
l' interview.

Outre les problemes techniques, il existe des problemes
methodologiques associes a l'incidence des regles de
verification sur la qualite des donnees. A. quelle etape
l'application des differentes regles de verification est-elle la
plus efficace? Les regles touchant l'enchalnement du
questionnaire et celles qui determinent quelles personnes
sont hors du champ d'application de l'enquete sont
essentielles. Les variables des servant a la stratification a
posteriori et aux estimations cles se definissent mieux au
moment de l'interview. Le nombre de regles de validation
pouvant etre integrees a I'IAO est fonction de la vitesse de
l'ordinateur portatif. En outre, lorsque certaines regles sont
elaborees pour l'instrument tandis que d'autres sont
destinees au traitement central, il faut s'assurer que les deux
types de regles n'entrent pas en contradiction.

4.5 Confidentialite des donnees

La preservation de la confidentialite des donnees, con-
formement aux stipulations de la Lai sur la statistique, est
une des exigences fondamentales qui regissent l'utilisation
de I'IAO et des systemes qui la soutiennent. Pour repondre
a cette exigence, on a elabore un certain nombre de
procedures et on a mis en place, notamment, un environ-
nement informatique comportant deux reseaux de
communication, un interne et un externe. Les donnees sont
transferees physiquement, sur bande, du reseau externe au
reseau interne confidentiel, parce qu'il n'y a pas de
connexion entre ces deux reseaux. n est impossible
d'acceder au reseau interne a l'aide d'un modem public.
On assure aussi la confidentialite de l'information par Ie
cryptage des donnees des que celles-ci doivent etre
transmises par Ie reseau telephonique. De plus, un systeme
de contr6le des acces est integre dans tous les ordinateurs
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3.3 Nouveaux indicateurs de qualite
La methode IAO adoptee par Statistique Canada pour ses

enquetes-menages offre un systeme complexe de controle
des operations d'enquete au cours des periodes de collecte
pour veiller a ce que tout fonctionne bien. Ce systeme
appele «systeme de gestion des cas» (SaC) est un systeme
perfectionne qui permet de gerer toutes les operations du
debut a la fin du cyc1e d'enquete. Ce systeme est souple,
puisqu'il peut etre adapte aux besoins des differentes
enquetes-menages qui l'utilisent. Le sac execute trois
fonctions principales: i) Ie cheminement des cas, ii) la
production de rapports sur les operations et iii) l'aide aux
intervieweurs. Le module de cheminement dirige les
mouvements de cas durant l'enquete, que ce soit de
l'intervieweur au bureau regional, du bureau regional au
siege social, etc. Le deuxieme module du sac produit
differents rapports decrivant l'etat de l'enquete a un point
donne dans Ie temps, evaluant les performances et Ie
progres de l'enquete et indiquant l'etat des interviews.
Toute une gamme de renseignements sont produits par cette
deuxieme composante du sac. Enfin, Ie troisieme module
permet aux intervieweurs de remplir leurs taches plus
efficacement, au moyen d'options de prises de rendez-vous,
d'enregistrement de notes, etc.

Par consequent, ce systeme offre une masse d'informa-
tion sur ce qui arrive effectivement sur Ie terrain au cours
d'une enquete; toute mesure prise relativement a un cas est
enregistree par Ie sac. Le grand defi dans ce type de
systeme est d'eviter de se perdre dans la grande masse de
renseignements disponibles. On a mis sur pied des equipes
de travail pour maitriser ces sources d'information, elaborer
de nouveaux indicateurs de qualite en utilisant cette
information ou en la combinant avec d'autres renseigne-
ments deja disponibles, trouver des utilisations (formations
additionnelles, amelioration de l'instrument de collecte de
donnees) et trouver des manieres de presenter ces indica-
teurs de fa<;onefficace.

On a produit un grand nombre d'indicateurs de qualite
(voir Simard et colI. 1995; Allard, Brisebois, Dufour et
Simard 1996) a un rythme regulier et a differents niveaux
d'interet (geographique, intervieweurs, administration). On
peut grouper ces indicateurs en deux categories: informa-
tion et contrOle. Parmi les indicateurs d'information
mentionnons: Ie nombre de tentatives avant de completer un
cas, la distribution des interviews terminees par jour de
collecte, la meilleure combinaison jour-heure pour joindre
un repondant, la duree mediane des interviews et Ie nombre
de regles de validation dec1enchees et ignorees ou
dec1enchees et sur lesquelles on a pris des mesures (voir
Brisebois, Dufour et Levesque 1997). Les indicateurs
d'information servent a ameliorer ou a modifier la strategie
ou Ie processus de collecte.

En matiere de controle, on se sert d'une serie d'indi-
cateurs pour retracer les irregularites comrnises sur Ie
terrain, qu' elles soient humaines ou techniques. Parmi ces
indicateurs, on peut mentionner: les appels ou les visites
effectues apres la date de transmission mais avant la
semaine d'enquete, les appels ou les visites faits apres Ie
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dimanche de la semaine de d'enquete, les periodes de
travail trop tot, les periodes de travail trop tardives, les
interviews trop courtes, etc. Ces renseignements servent a
verifier si les instructions formulees par Ie siege social sont
suivies et si certains intervieweurs ont besoin de davantage
de formation. Toutefois, toutes ces donnees doivent etre
analysees avec prudence pour determiner la cause de
l'irregularite. Par exemple, une interview menee a 4 h 30 du
matin peut tres bien l'avoir ete a la demande du repondant,
un fermier par exemple, a moins que I'horloge de
l' ordinateur ne soit mal reglee (voir Brisebois et colI. 1997).

L'IAO permet egalement aux intervieweurs d'inc1ure un
commentaire pour chaque question ou d' expliquer pourquoi
tel code a ete donne. II est donc possible d'adapter la
formation en fonction de ces commentaires, de mieux
comprendre les enquetes et, par consequent, de mieux les
adapter aux realites du terrain. Par exemple, cette fonction
a permis de mener une etude speciale sur les motifs de refus
de participer a l'une des enquetes-menages de Statistique
Canada. Vne telle etude aurait auparavant necessite
beaucoup d'efforts (voir Allard, Dufour, Simard et Bastien
1996).

4. LES DEFIS ACTUELS DE L'IAO

Cette section decrit les defis a long terme qui se posent
en matiere d'elaboration, de mise en oeuvre et de compre-
hension de l'utilisation de l'IAO pour les applications
d' enquetes. Les puissants outils rendus accessibles par
I'IAO ont emmene avec eux la complexite en matiere de
contenu, de logiciel et de communications electroniques,
laquelle n'est peut-etre pas bien appreciee de tous. La
conversion a l'IAO a entralne une nouvelle dependance par
rapport a l'informatique. Cette dependance est l'un des
defis les plus importants auxquels Statistique Canada doit
faire face, puisque la technologie evolue a un rythme
effrenee.

4.1 Charge de travail des intervieweurs

La mise en commun d'une infrastructure necessite Ie
partage par differentes enquetes de ressources limitees,
comme des intervieweurs formes equipes d' ordinateurs
portatifs. Par consequent, toute augmentation du nombre
d'enquetes ou de la quantite des donnees recueillies dans
une enquete doit etre assumee conjointement par
l' ensemble des autres enquetes. II faut souligner que,
souvent, les memes intervieweurs travaillent pour un grand
nombre d'enquetes, de sorte qu'ils peuvent se retrouver
avec une charge de travail considerable, situation exacerbee
par la brievete des periodes de collecte. Bien que Ie taux de
reponse se soit retabli depuis l'introduction de I'IAO, une
charge de travail trop lourde peut a1t6rer la qualite des
donnees (moins de suivis et plus de non-reponses).

Compte tenu de la nature du sac, il faut mettre en place
une structure administrative a l'egard des communications,
fondee sur les besoins de chaque enquete (selon les codes
de reponses), pour permettre Ie cheminement des cas entre
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3.2.2 Aeees a des instruments de eolleete plus
perfectionnes

L'IAO a egalement donne acces a des instruments de
collecte plus perfectionnes. Par exemple, dans Ie cadre de
l'ELNEJ, on obtient une variete de renseignements sur une
cohorte d'enfants ages de a a 11 ans. Dne section de
l'interview consiste a evaluer Ie niveau de vocabulaire de
l'enfant. L'un des instruments utilises a cet egard est Ie test
de vocabulaire par l'image de Peabody (PPVT). Toutefois,
on utilise generalement Ie PPVT dans un environnement
plus specialise, et les personnes qui administrent ce test
doivent normalement suivre plusieurs jours d'une formation
approfondie, Ie test necessitant la presentation d'une serie
d'images parmi lesquelles l' enfant doit choisir celle qui
correspond a un mot donne. Le niveau de depart du test
depend de 1'age de l'enfant. L'intervieweur pose des
questions jusqu'a ce que l'enfant ait donne un certain
nombre de mauvaises reponses. A ce moment, l'inter-
vieweur doit retoumer au niveau de depart et reposer les
questions deja posees, jusqu'a ce que 1'enfant donne un
nombre predetermine de mauvaises reponses. Pour
administrer Ie test, il faut donc etablir un seuil d'apres
certains criteres, compter Ie nombre de mauvaises reponses,
sauter des questions dans Ie cas ou l' enfant donne un certain
nombre de mauvaises reponses et mettre un terme au test.
Cette marche a suivre aurait necessite une formation tres
approfondie s'il avait fallu faire passer ce test sur papier.
L'IAO a grandement facilite Ie procede en permettant la
preprogrammation des regles de validation. Les donnees de
la premiere collecte permettent de penser que l'admini-
stration de ce type de test dans un environnement IAO offre
des resultats de bonne qualite lorsqu' on les compare avec
les normes extemes.

3.2.3 Etablissement de liens longitudinaux

Dans Ie cas des liens longitudinaux, il peut arriver que
tous les membres d'un menage initial fassent partie de
1'echantillon longitudinal, a l'EDTR par exemple. Au cours
des collectes suivantes, les personnes longitudinales sont
interviewees, de meme que toutes les personnes avec qui
elles vivent. Si un menage se separe, on doit creer un
nouveau menage pour les personnes qui ont quitte Ie
menage d'origine. Grace a 1'adoption de 1'IAO, il est
devenu possible de creer des identificateurs de menages
propres aux nouveaux menages mais relies aux identifi-
cateurs originaux, et de retracer ainsi plus facilement la
dynamique des changements dans la composition des
menages. Le traitement des doubles veritables qui resultent
d'un changement dans la composition d'un menage est un
probleme particulier qui a ete grandement ameliore. Par
exemple, un adolescent peut faire partie d'un menage donne
au moment de la premiere collecte, puis avoir laisse ses
parents au moment de la deuxieme interview, puis yetre
retoume quand arrive la troisieme collecte. A la deuxieme
collecte, on indique que la personne fait partie d'un
nouveau menage et un nouvel identificateur y est associe.
Lorsque l'on communique a nouveau avec les parents au

moment de la troisieme interview, l'adolescent qui est
revenu pourrait passer pour un nouveau membre du
menage. Si l'intervieweur dispose de la liste des personnes
qui ont deja fait partie du menage, la necessite de reduire
les doubles est grandement reduite. On a mis sur pied un
procede semblable dans Ie cas des emplois occupes par une
personne, de sorte que la liste des employeurs precedents de
celle-ci est utilisee pour une reconciliation longitudinal des
emplois.

3.2.4 Depistage des individus

Avec 1'adoption de l'IAO, certaines fonctions ont pu etre
informatisees, notamment Ie depistage. Brown et colI.
(1997) en donnent des exemples precis. Comme on l' a note
plus haut relativement a l'etablissement des liens longi-
tudinaux, on peut inclure tous les individus «depistes» dans
un nouveau menage en leur accolant un identificateur
unique. n y a moins de manipulation de papier, et il est
maintenant possible d'obtenir davantage d'information en
matiere de gestion. Grace a l'IAO, il a ete possible de
mettre en place une methode de depistage a deux niveaux.
L'intervieweur essaie d'abord d'effectuer Ie depistage. S'il
ne reussit pas, toute l'information sur Ie cas est transferee a
une unite de depistage au bureau regional, ou davantage de
sources de depistage sont disponibles. L'automatisation a
elimine de nombreuses manipulations et la transcription des
donnees sur papier. Auparavant, lorsqu'un menage se
separait, on devait creer sur papier une nouvelle feuille
d'identification assortie d'un lien avec Ie menage anterieur.
Le nom des personnes qui avaient quitte Ie menage etait
indique sur cette feuille. Si on ne trouvait pas la personne
que 1'on cherchait, il fallait transferer toutes les feuilles de
toutes les personnes ayant vecu ensemble au cours de
I' annee precedente. Ces manipulations augmentaient
considerablement Ie risque d'erreurs. Le transfert des cas
entre les niveaux de depistage se fait egalement plus
rapidement. De plus, chaque recherche est enregistree
automatiquement avec son resultat. Meme si la methode
etait semblable a l'epoque du crayon et du papier, il etait
rare que les renseignements soient enregistres. n etait
egalement difficile d'analyser 1'information pour
determiner quelles seraient les meilleures sources pour
retracer une personne.

Le depistage est un facteur cle du maintien de la qualite
des donnees. Grace aux methodes de depistage actuelles,
les cas devant faire l'objet d'une recherche peuvent
demeurer sur Ie terrain un peu plus longtemps, meme si la
peri ode de collecte demeure limitee. n sera possible
d'instaurer des methodes plus efficaces si les efforts
associes aux differentes enquetes sont mis ensemble. On
etudie actuellement comment atteindre une meilleure
fonctionnalite, conjuguee a un depistage centralise. On
pourrait ainsi combiner les efforts de depistage des
differentes enquetes, et l' on pourrait aussi proceder a des
saisies par lots afin de tenter de relier les cas necessitant des
recherches dans les bases de donnees.
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particulier pour les longs questionnaires. Dans certains cas,
l'information additionnelle pouvait meme etre imprimee sur
un questionnaire separe. Cette methode posait d' autres
problemes logistiques pour l'intervieweur. L'utilisation
d'information provenant d'interviews precedentes est
connue sous le nom de retroaction. Avec l'interview
assistee par ordinateur, la retroaction est rendue possible de
deux manieres: proactive et reactive. On trouvera un autre
expose sur ce sujet dans Brown et colI. (1997).

L'utilisation proactive de la retroaction permet de reduire
les erreurs de reponse en aidant Ie repondant a se situer. Par
exemple, dans Ie cadre de l'EDTR, on recueille des ren-
seignements detailles sur un maximum de six emplois au
cours de l'annee precedente. Sans la retroaction, Ie nom de
l'employeur ou Ie titre du poste pourrait etre ecrit de fa90n
legerement differente et un emploi qui s'est poursuivi
pendant deux ans pourrait etre classe comme un change-
ment. Au debut, on a craint que les repondants pen;oivent
la retroaction de fa90n negative, mais en fait, peu de
commentaires negatifs ont ete exprimes.

Le taux de confirmation est generalement eleve - plus de
90 % - pour les donnees qui sont presentees au repondant
(voir Hale et Michaud 1995). L' etude de Hiemstra, Lavigne
et Webber (1993) portant sur Ie marche du travail suggere
que la retroaction sert generalement a reduire les problemes
de concordance, mais que ceux-ci ne sont que partiellement
resolus. Ainsi, dans Ie cadre de l'EDTR, on confirme
l'occupation d'un emploi, la recherche d'un emploi,
l' absence d'emploi au debut de l'annee civile precedente et
pour une periode d'un an pour laquelle Ie repondant doit
faire appel a sa memoire. Des micro- comparaisons avec
une enquete transversale mensuelle menee au cours des
cinq premiers mois de l'annee ont perrnis d'observer que la
retroaction reduit considerablement les problemes de
concordance. Toutefois, la coherence avec les donnees
transversales diminue amesure que les mois passent, ce qui
laisse supposer que les erreurs de reponse, meme si elles
sont reduites par la retroaction, continuent d'etre un
probleme.

L'utilisation proactive de la retroaction peut, cependant,
creer une sous-estimation des mesures de changement. Pour
cette raison, dans Ie cas d'information delicate ou pour des
raisons de confidentialite, la technique est egalement
utili see de fa90n reactive. On peut utiliser la retroaction
reactive pour reperer des changements insolites, ou pour
verifier des incoherences dans les donnees. Par exemple,
lors de l'interview de la premiere vague de l'EDTR, on
demande au repondant d'indiquer ses periodes de chOmage
et, pour chaque periode, s'il a re9u des prestations
d' assurance-emploi. Au cours de l' interview de la deuxieme
vague, on demande des renseignements detailles sur les
differentes sources de revenu et les montants re9us, Y
compris les prestations d'assurance-emploi. Des compa-
raisons avec des sources extemes ont perrnis d'etablir
qu' habituellement, les montants d' assurance-emploi
rapportes dans une enquete representent environ 80 % des
prestations versees. Dans Ie cadre de l'EDTR, les
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renseignements precedents etaient conserves dans la
memoire de l'ordinateur. Si un montant n'etait pas rapporte
et qu'un indicateur signalait une incoherence avec la
premiere interview, alors l'intervieweur posait une question
additionnelle pour etablir si Ie montant avait ete omis. Vne
analyse de la premiere vague d'interviews de l'EDTR
suggere que la retroaction reactive a perrnis d'augmenter ce
type de renseignements par une proportion de pres de 30 %.
Toutefois, 28 % des personnes qui avaient neglige de
rapporter un montant de revenu ont confirme qu' elles
avaient bien re9u ce montant mais ont refuse d'en indiquer
Ie montant. On pouvait donc confirmer la source du revenu,
mais Ie montant devait etre impute et Ie probleme n'etait
pas totalement resolu. Pour de plus amples renseignements
sur ce sujet, consulter Dibbs, Hale, Loverock et Michaud
(1995).

3.2 Un outil plus efficace

Grace a un instrument de collecte aussi efficace que
l'1A0, il est maintenant possible de recueillir des
renseignements detailles, de les limiter, d'y acceder et de
les transferer, ce qui auparavant etait tres difficile, ou meme
impossible lorsque l'on utilisait Ie mode IPc.

3.2.1 Matrice des relations entre les differents
membres d'un menage

Les enquetes-menages creent differents niveaux
d'analyse, tels que la famille economique et la famille de
recensement, en utilisant les relations entre les differents
membres du menage et une personne appelee Ie «chef de
familIe». Cette methode a ses limites, par exemple lorsqu'il
s' agit d' identifier les enfants de familIes mixtes ou de
retracer une famille sur trois generations. Dans un contexte
longitudinal, la definition de chef de famille peut varier
avec Ie temps, et c'est pourquoi pour un certain nombre
d'enquetes on a utilise une matrice des relations pour tous
les membres du menage. L'IAO peut limiter la collecte de
donnees a la diagonale inferieure de la matrice. Si la
composition d'un menage n'a pas change entre deux
collectes de donnees, il n'est pas necessaire d'etablir a
nouveau une matrice des relations. Les verifications
interactives (a propos de l'age par exemple) servent a
corriger toute relation saisie dans l' ordre inverse (par
exemple une relation parent-enfant). On a dOprocecter a un
certain nombre d'essais pour elaborer un moyen efficace
d'identifier les relations qui permettrait non seulement la
collecte de renseignements mais leur correction facile.
Grace a la version amelioree de la methode de collecte,
moins de 1% des relations ont besoin d'etre corrigees apres
la collecte initiale (comparativement a un taux de 5,3 %
d'incoherence avant les verifications interactives sur la
matrice des relations). Les methodes de corrections des
donnees dans un environnement d'IAO sont l'un des
domaines ou la recherche est encore necessaire.
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2.4 L'incidence de I'IAO sur la non-reponse

Y a-t-illieu de croire que l'utilisation de l'IAO a eu un
effet sur Ie taux de non-reponse? La reponse a cette
question doit etre affirmative, compte tenu des problemes
techniques survenus, principalement au debut du processus
de conversion. Cependant, si l' on fait abstraction de cet
aspect, il ne semble pas que I'IAO ait un effet durable sur
Ie taux de non-reponse. Dans Ie cas de l'EPA, Ie taux de
non-reponse a fluctue a la suite de l'introduction de l'IAO,
mais ces mouvements peuvent s'expliquer par un certain
nombre d'autres facteurs (Ie remaniement de l'echantillon
par exemple, qui est maintenant plus urbanise ou
l'embauche de nouveaux intervieweurs, etc.), puisque
I'EPA a fait l' objet d'un remaniement majeur. Apres juste
un peu moins de deux ans, Ie taux de non-reponse est
revenu a des niveaux semblables a ceux de la periode du
papier et crayon.

La conversion de I'EPA a la nouvelle methode a pris
cinq mois, au cours desquels on a pu comparer les taux de
non-reponse des methodes IPC et IAO. Ces comparaisons
ont demontre que les taux de non-reponse de la methode
IAO (a l'exclusion des problemes techniques) et ceux de
l'IPC etaient du meme ordre et suivaient les memes
tendances (voir Simard et Dufour 1995). De plus, la
repartition des principaux motifs de non-reponse, soit Ie
refus de participer a l'enquete, l'absence temporaire du
menage, personne a la maison et autres raisons, etait
sensiblement la meme avant et apres l' adoption de la
nouvelle methode. On s'est inquiete que, dans Ie cas des
interviews sur place, les repondants pourraient se montrer
plus reticents a repondre eu egard a la presence de
l' ordinateur, ce qui aurait fait croltre Ie nombre de refus.
Toutefois, on n'a pas detecte de variation quant a la
composante refus de repondre.

Au debut de 1995, la collecte des donnees des trois
enquetes longitudinales (EDTR, ELNEJ et ENSP) a ete
menee en meme temps que celIe de I'EPA. L'environ-
nement de gestion de cas d'alors, conjugue a la mise en
commun de l'infrastructure entre les enquetes, a cree des
pressions additionnelles sur les intervieweurs sur Ie terrain.
De plus, les periodes de collecte des enquetes etaient
limitees parce qu'un nombre restreint d'applications
pouvaient resider dans 1'0rdinateur en meme temps. On a
effectue une analyse pour determiner si I'IAO provoquait
un delai d'execution provenant de la simultaneite ou de la
succession rapide des enquetes sur Ie terrain. Dans Ie cas de
la collecte trimestrielle de l'ENSP, les intervieweurs
faisaient une relance aupres des non-repondants des
collectes anterieures. On a procede a une analyse de cette
operation pour evaluer Ie taux de conversion possible. Les
resultats ont montre que, lorsque qu'il y avait moins
d'enquetes IAO sur Ie terrain en meme temps, une premiere
vague de relance des non-repondants augmentait Ie taux de
reponse, mais que reproduire l' operation une deuxieme ou
une troisieme fois n'apportait que peu de gains additionnels
(augmentation de 5,76 % du premier au deuxieme trimestre,
de 0,97 % du deuxieme au troisieme et de 0,91 % du
troisieme au quatrieme). Toutefois, une demiere relance fut

effectuee en juin 1995, alors qu'il n'y avait pas presque
d'autres enquetes en cours. L'operation a permis de hausser
Ie taux de reponse d' environ 5 %, ce qui etait plus eleve que
prevu. On en a conclu que I'IAO devait s'accompagner
d'une plus grande souplesse relativement a la longueur de
la periode de collecte de donnees et qu'il fallait que
plusieurs applications puissent resider dans l' ordinateur en
meme temps, de sorte que l' on puisse conserver les taux de
reponse du temps de la methode du papier et du crayon.

3. DE NOUVELLES POSSIBILITES POUR LES
ENQUETES-MENAGES

L' adoption de l'interview assistee par ordinateur a ouvert
de nouvelles possibilites en ce qui conceme les enquetes-
menages. Ces nouvelles possibilites, qui etaient ou bien
inexistantes ou difficiles a realiser avec la methode du
papier et du crayon, permettent de reduire les erreurs non
dues a l'echantillonnage, de recueillir des renseignements
plus specialises, de faciliter la reconstruction des entites
familiales et de joindre les elements des unites farniliales
qui se sont separees ou fusionnees. En fait, cette methode
de collecte est mieux adaptee aux besoins changeants de la
societe d'aujourd'hui.

3.1 Interviews depend antes

L'introduction de la nouvelle technologie a permis de
resoudre des problemes qui s' etaient averes insolubles
lorsque les enquetes-menages etaient effectuees au moyen
de la methode du papier et crayon. Notamment, l'IAO a
permis d'accroltre la quantite d'information foumie par
l'intervieweur a un repondantjoint pour la seconde fois et
i) de reduire les erreurs de reponse (erreur de codage, de
saisie ou de memoire), et particulierement les problemes de
concordance et de telescopage et ii) d'alleger la tache du
repondant en confirmant les renseignements plutot qu'en
les demandant de nouveau (ou en n'en demandant qu'une
partie).

Les problemes de concordance ont ete decrits pour les
enquetes longitudinales par Murray, Michaud, Egan et
Lema1tre (1990), qui explique qu'ils se produisent lorsque
l' on essaie de reconcilier les donnees de periodes de
collecte successives. Si 1'0n n'avait pas tente de faire des
reconciliations entre les collectes de donnees, on aurait
observe generalement des variations artificiellement
importantes entre les estimations provenant de deux
periodes consecutives. Ce probleme s' explique gene-
ralement du fait que les repondants ont de la difficulte a
indiquer la date exacte d'un changement. En ce qui
conceme Ie telescopage, il provient d'un tendance a inclure
certains evenements s'etant produits a l'exterieur de la
periode de reference.

Avec la methode papier et crayon, les intervieweurs ne
pouvaient disposer que d'une quantite limitee d'infor-
mation. Les questionnaires ne pouvaient que contenir de
l'information de base, puisqu'il y avait des limites a la
quantite de renseignements pouvant etre preimprimes, en
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femmes. L'interview telephonique assistee par ordinateur
continue de faire partie integrante du systeme de collecte
des donnees aupres des menages a Statistique Canada et de
servir de complement a l'infrastructure de l'interview
assistee par ordinateur.

2.2 Essais tecbnologiques

Vne nouvelle vague de tests a pris son essor au debut des
annees 1990, dans Ie cadre du remaniement decennale de
l'EPA (Singh, Gambino et Laniel 1993; Drew, Gambino,
Akyeampong et Williams 1991). Grace au lancement de
trois enquetes longitudinales a grande echelle qui permettait
une mise en commun des couts, Statistique Canada a pu
engager les fonds pour la mise en place d'une infrastructure
d'IAO. En 1991, on a donc procede a un deuxieme essai sur
l'EPA et l'EDTR pour evaluer la faisabilite d'utiliser les
nouvelles technologies (voir Williams et Spaull 1992). On
a fait l'essai des ordinateurs portatifs, qui fonctionnent avec
un stylet plutot qu'un clavier pour la saisie des donnees. Les
resultats ont montre que la technologie etait prometteuse
mais qu'il y avait matiere a amelioration avant qu'elle
puisse repondre aux exigences se rapportant a la conduite
des enquetes-menages a Statistique Canada.

L' annee suivante, de juillet 1992 a janvier 1993, on a
effectue un troisieme et un quatrieme essais, mais cette fois
au moyen d'ordinateurs portatifs conventionnels. Les
resultats pour l'EPA sont presentes dans Kaushal et Laniel
(1995), tandis que les resultats pour l'EDTR sont rapportes
dans Michaud, Le Petit et Lavigne (1993) et Michaud,
Lavigne et Pottle (1993). Dans Ie cas de l'EPA, Ie troisieme
essai avait pour principal objectif d'etablir si une conver-
sion a la nouvelle technologie aurait pour effet de perturber
la serie de donnees de l'EPA. L'objectif secondaire etait de
determiner si la nouvelle technologie influencerait la qualite
des donnees et les frais d'interview. TIs'agissait egalement
de proceder au developpement operationnel et a l'evalu-
ation de l'IAO. Pour ce qui conceme les enquetes longi-
tudinales, la principale preoccupation etait la longueur et la
complexite des questionnaires et l'ajout de nouvelles
fonctions comme Ie depistage. Par consequent, Ie principal
critere d'evaluation de l'application etait la faisabilite de
developper diverses fonctions. Les resultats ont montre que
l'IAO n'avait pas d'influence importante pour l'EPA que ce
soit sur la diffusion de la serie de donnees, sur les princi-
paux indicateurs de qualite ou sur les couts d'interview.
Apres des comparaisons generales avec des sources
extemes et une analyse des variables manquantes, on a
adopte la nouvelle technologie.

2.3 Nouvelle dimension de la non-reponse
L'adoption de l'IAO a entraine l'apparition impromptue

d'une nouvelle dimension de non-reponses causees par des
«problemes techniques». Ces non-reponses provenaient de
cas perdus ou non re~us avant la fin de la periode de
collecte. Ce type de non-reponse existait avec la methode
IPC sous la forme de problemes postaux occasionnels.
Conceptuellement, ces situations ne se rapportent pas a de
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veritables refus de repondre; toutefois l'information n'est
pas disponible a temps pour faire partie des estimations.

Ces problemes techniques peuvent prendre trois formes
differentes: i) problemes de transmission, ii) problemes
materiels et iii) problemes inevitables. Les problemes de
transmission sont les plus courants. TIsse produisent, par
exemple, lorsque les lignes telephoniques sont en panne,
lorsqu'il y a une difficulte empechant Ie telechargement
automatique des donnees, lorsque l'on tente de telecharger
les donnees au moment ou l'ordinateur central fait l'objet
de travaux de maintenance, ou simplement parce qu'il y a
un mauvais fonctionnement du systeme IAO. Le second
type de probleme, qui est moins courant, arrive lorsqu'un
disque dur ou un lecteur de bande magnetique tombe en
panne, qu'il y a insuffisance de memoire ou qu'il y a un
probleme de materiel informatique au bureau regional.
Enfin, les problemes inevitables, qui sont encore plus rares,
sont des problemes particuliers implicitement causes par
l'une des situations ci-dessus, par exemple lorsque
seulement l'une des deux compos antes des reponses d'un
sonde est transmise ou si les parametres d'initialisation
necessaires au bon fonctionnement des programmes font
defaut.

Le nombre de non-reponses attribuables a des problemes
techniques a diminue au cours des premiers mois. On a
analyse tres soigneusement cette composante de la non-
reponse pour expliquer la tendance a la hausse a cet egard
et pour evaluer la performance de la methode IAO (voir
Simard, Dufour et Mayda 1995, Dufour, Simard et Mayda
1995). Au debut de la conversion des enquetes- menages a
l'IAO, les problemes techniques representaient en moyenne
15 % du nombre total de non-reponses et pouvaient
expliquer jusqu'a 25 % de celles-ci. Ce n'est qu'environ au
bout d'une annee entiere que l'on a pu observer une
reduction importante de cette composante de la non-
reponse. Aujourd'hui en 1997, les non-reponses attribu-
abIes a des problemes techniques sont a peu pres
inexistantes.

Au cours de la premiere annee, Ie gros des problemes
etait cause par un conflit de gestion de memoire dans
l' ordinateur portatif entre deux logiciels servant a la gestion
des cas. On elimina Ie conflit en reecrivant une partie du
logiciel, ce qui rendit Ie systeme plus efficace. Les
elements les plus subtils de cette periode de transition
etaient la communication et l'experience. On a elabore une
strategie de communication pour permettre aux differents
intervenants (en particulier Ie personnel technique et les
intervieweurs) de mieux comprendre Ie role de chacun, de
diffuser l'information plus rapidement et d'informer
adequatement toutes les personnes concemees. Lorsque
l'IAO a ete introduite initialement, certains problemes
prenaient plus d'un jour avant d'etre resolus par Ie
personnel de soutien technique. Des procedures visant a
accelerer Ie depannage ont ete elaborees, et un service de
soutien de 24 heures a ete mis en place au siege social a
Ottawa. Dans Ie cas d'un changement aussi important, une
periode d'apprentissage et d'ajustement est necessaire, et,
a Statistique Canada, on n'a pas fait exception a cette regIe.



160 Dufour, Kaushal et Michaud: lAO dans un environment decentralise

amples details sur la structure et la mise en oeuvre de cette
methode de collecte informatisee dans Ie cadre des enquetes
longitudinales, voir Brown, Hale et Michaud 1997.
Aujourd'hui, la plupart des donnees des enquetes-menages
de Statistique Canada sont collectees par technique
informatisee et partagent une infrastructure commune.

Cet article porte surtout sur les aspects methodologiques
de l'interview assistee par ordinateur dans un milieu
decentralise telle qu' elle a ete appliquee aux enquetes-
menages. On presente une vue d'ensemble du processus de
mise en oeuvre a Statistique Canada dans son ensemble,
une breve presentation des defis associes a cette nouvelle
methode de collecte et une bibliographie pour permettre au
lecteur d'en apprendre davantage sur certains sujets precis.
Malgre les difficultes de croissance, Statistique Canada
continue d'experimenter et de mettre en oeuvre cette
nouvelle technologie dans Ie cadre de differentes enquetes
afin d'ameliorer leur rapport cout-efficacite, la qualite des
donnees et Ie processus de suivi de ces enquetes.

Cet article comprend cinq sections. Dans la section
suivante, on presente divers aspects de la mise en oeuvre de
l'interview assistee par ordinateur dans Ie cadre de
differentes enquetes. La section 3 presente les nouvelles
possibilites offertes par l'IAO. Dans la section 4, on passe
en revue les enjeux actuels et les nouveaux problemes
auxquels les enquetes doivent faire face suite a I' application
de cette methode de collecte informatisee, de meme que les
changements qui en decoulent. La demiere section evoque
l'avenir de I'IAO pour les enquetes- menages a Statistique
Canada.

2. LES PREMIERES ANNEES DE MISE
EN OEUVRE

L'adoption d'une methode de collecte informatisee pom
les enquetes-menages offrait plusieurs avantages promet-
teurs: i) une reduction des couts d'enquete, ii) une meilleure
qualite des donnees, iii) la possibilite d'utiliser des ques-
tionnaires plus complexes, iv) des donnees disponibles plus
rapidement, v) un outil de depistage, vi) la possibilite de
realiser des interviews dependantes et vii) une methode de
collecte generalisee pour toutes les enquetes-menages de
Statistique Canada. Toutefois, ces avantages ne se sont pas
concretises du jour au lendemain ou sans effort. n a fallu,
au cours des etapes d'introduction et de stabilisation,
proceder a des evaluations et des rajustements constants.

Bien qu'un certain nombre d'essais aient ete effectues
avant la mise en oeuvre de I'IAO, l'adoption de cette
methode a entrmne des problemes imprevus, meme si, avec
Ie temps, ils sont devenus moins nombreux et plus faciles a
resoudre. De plus, au cours de cette peri ode, la serie
d'indicateurs de la qualite analyses soigneusement par
differents groupes d'experts de Statistique Canada a ete
quelque peu perturbee. Les avantages anticipes ont pris
environ un an avant de se realiser. La presente section decrit
les principaux points du passage entre la methode
traditionnelle «sur papier» a la methode d'interview assistee

par ordinateur, laquelle permet d'integrer la collecte et la
saisie des donnees.

2.1 L'interview telephonique assistee par ordinateur
en environnement centralisee

La methode traditionnelle d'interview consistait a utiliser
un questionnaire sur papier que l'intervieweur remplissait
avec un crayon afin de faciliter les corrections. On fait
souvent reference a cette methode sous l'appellation
«interview papier et crayon (IPC)>>.Avec cette methode
traditionnelle, l'intervieweur verifiait Ie questionnaire pour
s'assurer que les renseignements consignes etaient exacts et
complets. Les abreviations utilisees pour reduire la duree de
l'interview etaient retranscrites au long apres l'interview
avant que Ie questionnaire soit transmis pour la saisie des
donnees. La premiere etape vers l'informatisation a ete
franchie avec l'adoption de l' «interview telephonique
assistee par ordinateur» (!TAO). On utilisait cette methode
de collecte de donnees pour les enquetes menees par
telephone a partir d'un emplacement unique. L'ITAO a ete
la premiere experience d'integration de la collecte et de la
saisie d'information dans Ie cadre des enquetes-menages.
Compte tenu de la technologie de l' epoque, il fallait utiliser
des ordinateurs de taille relativement considerable pour
traiter la complexite associee a l'interview assistee par
ordinateur. II n'etait donc possible de remplacer l'IPC par
I'ITAO que dans Ie cadre d'enquetes telephoniques
centralisees. Dans les annees 1990, l'avenement d'ordina-
teurs portatifs plus puissants a perrnis a l'IAO en milieu
decentralise de remplacer I'IPe. On a en effet maintenant
recours a une methode de collecte decentralisee pour la
plupart des enquetes-menages. De plus, cette collecte
decentralisee requiert souvent que l'interview puisse se
faire par telephone ou en personne. Quoi qu'il en soit, la
plus grande part du savoir-faire et de l'experience acquis
avec l'interview telephonique assistee par ordinateur a pu
etre appliquee a l'interview assistee par ordinateur dans un
environnement decentralise.

Depuis les annees 1980, c'etait I'Enquete sur la
population active (EPA) qui servait pour la recherche et les
essais technologique du monde ITAO. Le premier essai a
ete effectue en 1987 sous la forme d'une etude contr61ee
qui comparait l'ITAO dans un environnement centralise
avec I'IPC. n s'agissait d'un projet de recherche mene
conjointement par Statistique Canada et Ie Bureau of the
Census des Etats-Unis (voir Catlin et Ingram 1988).
L' etude a mis en relief les ecarts qui existaient entre les
methodes du point de vue de la qualite des donnees, ces
differences favorisant l'IAO (reduction du taux de rejet lors
des verifications, reduction des erreurs d'aiguillage sur les
questionnaires et diminution du sous-denombrement a
l'egard de l'EPA).

Bien que l'ITAO n'ait jamais ete appliquee a I'EPA,
l' experience a servi amettre au point une fonction ITAO de
composition aleatoire (CA) pour les enquetes-menages.
Avec l'evolution technologique, l'ITAO a servi a des
enquetes CA plus complexes comme l'Enquete sociale
generale (ESG) et l'Enquete sur la violence envers les
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Les interviews assistees par ordinateur dans un environnement
decentralise: Le cas des enquetes-menages it Statistique Canada
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RESUME

En 1993, Statistique Canada introduisait l'Interview assistee par ordinateur (IAO) pour certaines enquetes-menages menees
dans un environnement decentralise. Cette technologie a ete utili see avec succes pendant quelques annees et la plupart des
enquetes-menages sont maintenant converties a cette methode de collecte. Le present document fait un resume de
l'experience acquise et des le90ns apprises depuis Ie debut de la recherche sur Ie sujet. II decrit certains des essais qui ont
mene a l'adoption de cette technologie et quelques-unes des nouvelles possibilites qui sont nees de sa mise en oeuvre. II
presente aussi un certain nombre d'enjeux qui se sont poses lors de l'adoption de l'IAO (certains existant encore
aujourd'hui) et se termine sur un bref survol de ce que nous reserve l'avenir.

MOTS CLES: Enquetes-menages; collecte de donnees; interviews assistees par ordinateur; environnement decentralise.
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1. INTRODUCTION

Les premiers systemes d'interview assistee par ordina-
teur (lAO) ont ete mis au point au debut des annees 1970
(voir Nicholls et Groves 1986). Ces systemes ont surtout ete
elabores par des organisations faisant des etudes de marche
aux Etats-Unis et, un peu plus tard et de fa~on inde-
pendante, par des centres de recherche universitaires bien
connus. Vers la fin de la decennie 1970 et Ie debut des
annees 1980, les systemes d'interview assistee par ordi-
nateur se sont considerablement perfectionnes, et leur usage
s' est largement repandu. Ainsi, vers la fin des annees 1980,
un nombre des universites et centres d'enquete americains
possedaient un systeme de collecte informatisee (voir
Lyberg, Biemer, Collins, de Leeuw, Dippo, Schwarz et
Trewin 1997). Clark, Martin et Bates (1997) font un survol
de l'elaboration et de la mise en oeuvre de ces systemes
dans quatre grandes organisations statistiques gouverne-
mentales.

En 1987, Statistique Canada faisait ses premiers essais
en matiere d'interview assistee par ordinateur en l'appli-
quant aux enquetes-menages. Les essais avaient alors lieu
dans un «milieu centralise de collecte des donnees par
telephone». Cette serie d'essais a ete prolongee jusqu'au
debut des annees 1990, dans un effort pour adapter cette
technologie aux methodes plus generales de collecte de
donnees.

La plupart des enquetes-menages effectuees a Statistique
Canada partagent la meme base de sondage et Ie meme
environnement de collecte de donnees. Le principal utilisa-
teur de cette base est l'Enquete sur la population active
(EPA) mensuelle. La collecte des donnees est decentralisee,
la premiere interview ayant lieu sur place au logement du
menage choisi et les cinq interviews suivantes etant menees
par telephone a partir de la residence de l'intervieweur.
Pour ce faire, pres d'un millier d'intervieweurs ont ete

equipes d'un ordinateur portatif. Les intervieweurs sont
rattaches a l'un des cinq bureaux regionaux couvrant Ie
Canada. Statistique Canada adopte une strategie similaire
pour un certain nombre d'enquetes-menages, en procedant
a un sous-echantillonnage de l'echantillon de l'Enquete sur
la population active, en administrant une serie de questions
supplementaires apres l'interview de l'EPA proprement dite
ou en communiquant avec des personnes qui ont deja
participe a l'enquete. Par consequent, l'EPA partage avec
les autres enquetes non seulement son echantillon mais
aussi son infrastructure de collecte des donnees. Tous les
intervieweurs sont tenus de travailler pour Ie compte de
l'EPA pendant une semaine precise de chaque mois, tandis
que, Ie reste du temps, ils se consacrent a d'autres enquetes,
ayant ete equipes et formes en ce sens. Pour de plus amples
renseignements sur la methodologie de l'Enquete sur la
population active, voir Statistique Canada (1998).

Dans les annees 1990, on a etendu l'essai de la methode
de collecte assistee par ordinateur non seulement a l'EPA
mais egalement a d'autres enquetes, qui partageaient une
infrastructure commune mais avaient des besoins tres
differents. Les resultats de ces differents essais ont mene a
la mise en oeuvre, en novembre 1993, de l'interview
assistee par ordinateur dans Ie cadre de l'EPA (Dufour,
Kaushal, Clark et Bench 1995), tandis que les enquetes
mensuelles supplementaires de 1'EPA etaient graduellement
modifiees par la suite. En janvier 1994, une nouvelle
enquete longitudinale, l'Enquete sur la dynamique du
travail et du revenu (EDTR) etait lancee, laquelle recourait
a l'interview assistee par ordinateur (voir Lavigne et
Michaud 1995). Depuis lors, l'Enquete nationale sur la
sante de la population (ENSP) et l'Enquete longitudinale
nationale sur les enfants et les jeunes (ELNEJ), lancees en
aofit et novembre 1994 respectivement, adoptaient
egalement cette methode de collecte (voir Tambay et Catlin
1995, Brodeur, Montigny et Berard 1995). Pour de plus

1 J. Dufour et R. Kaushal, Division des methodes d'enquetes des menages; S. Michaud, Division des methodes d'enquetes sociales, Statistique Canada, Ottawa,
(Ontario), KIA OT6.
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une etape importante du travail sur Ie terrain. L'execution
minutieuse de ces taches permet de retracer les unites
6chantillonnees aux fins des suivis qui seront une activite de
mesure indispensable pour evaluer Ie projet IFPS.

Le fait qu'une enquete aussi complexe que PERFORM,
executee a une 6chelle qui permet de saisir tant les niveaux
que les variations de la prestation de services de sante et
d'utilisation des services par les clients dans une region
aussi peuplee que l'Uttar Pradesh, produise des donnees qui
satisfont la plupart des normes de precision temoigne, sans
conteste, d'un grand accomplissement sur Ie terrain, ainsi
que d'une innovation importante en matiere de plan
d' echantillonnage.
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Tableau 6
Nombre echantillonne observe et prevu de CCS/CPS' et de sous-centres dans les villages ruraux (ilots urbains),

selon Ie district, Uttar Pradesh (Inde), 1995

CCS/CPS Sous-Centre Organisme

District charge du
travail sur Ie

Reel Estime Reel Estime terrain

Aligarh 6 5 10 17 II

Azamgarh 3 5 24 15 III

Almora 5 2 14 9 I

Allahabad 19 4 17 18 III

Ballia 9 7 34 27 III

Banda 8 9 19 27 III

Bareilly 5 3 10 16 II

Dehradun 5 7 10 21 I

Etawah 8 7 17 20 II

Fatehpur 9 7 22 25 IV

Firozabad 6 6 28 30 II

Gonda 8 5 15 18 IV

Gorakhpur 5 4 16 20 IV

Jhansi 7 6 16 24 II

Kanpur 2 2 6 8 II

Maharajgang 4 4 9 13 IV

Meerut 12 8 12 34 II

Mirzapur 7 7 22 22 III

Moradabad 5 5 9 19 I

Nainital 6 4 19 19 I

Rampur 2 5 14 16 I

Saharanpur 6 6 25 21 I

Shahjahanpur 5 3 14 15 II

Sultanpur 16 6 21 15 IV

Tehri 1 3 3 10 I

Unnao 3 6 17 17 IV

Sitapur 10 6 9 24 IV
Varanasi 6 5 18 18 III

Total 186 147 450 538

Totalb 151 137

a Inclut les centres primaires de sante supplementaires
b N'inclut pas les districts d' Allahabad et de Sultanpur.

Parallelement, plusieurs enseignements se degagent de
notre application du plan d'enquete propose. Premiere-
ment, il est manifeste qu'il faut surveiller etroitement Ie
travail sur Ie terrain et intensifier la saisie de donnees sur
place, afin d'empecher Ie ph6nomene apparent consistant
a«pousser»des femmes admissibles hors des groupes d'age
les plus avances. Ce ph6nomene est difficile a deceler par
verification ponctuelle des questionnaires individuels, mais
peut etre depiste grace aux totalisations agregees produites,
disons, hebdomadairement d'apres les questionnaires
remplis. Deuxiemement, Ie surdenombrement des CCS/CPS

dans deux districts, ou Ie travail sur Ie terrain a ete effectue
par deux organismes distincts, donne a penser que les
villages de la strate I ont ete selectionnes de fa~on
disproportionnee ou que certains CCS/CPS declares comme
etant dans les limites de l'USE ne l'etaient pas en realite.
La premiere situation peut avoir eu lieu a cause d'une erreur
d' echantillonnage, puisque chaque organisme charge du
travail sur Ie terrain a re~u une liste des USE echan-
tillonnees. Troisiemement, Ie listage et Ie releve carto-
graphique des etablissements, des prestateurs prives de
services de sante et des menages a l'echelle des USE est
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Tableau 5
Nombre total reel et estime de centres communautaires de sante, de

centres primaires de sante" et de sous-centres, selon Ie district,
Uttar Pradesh (Inde), 1995

" Inclut les centres primaires de sante supplementaires
b N'inclut pas les districts d' Allahabad et de Sultanpur
Source des chiffres reels de 1995: gouvemement de l'Uttar Pradesh,
ministere de la Sante et du Bien etre familial.

surcroit, Ie couplage d'un etablissement a des enregis-
trements individuels offre d'importantes possibilites
analytiques, comme 1'evaluation de 1'importance relative de
facteurs lies aux antecedents professionnels du personnel et
a la foumiture de services sur les resultats particuliers
etudies en matiere de sante (p. ex., Boyd et Iversion 1979).

Total 1 818

Estime

369

949

468

677

485

302

162

60
364

327

236

461

460

157

74
180

119

302

248

344

139

388

298

649

63

106

450

658

9495(:t:15)

Sous-centre

Reel

399

475

254

594

357

322

355

139

323

309

234

528

470

251

81

195

410

309

485

287

170

69
69
104

981

93

101

42

41

84

73

34

183

84

77
13

39
187

69
81

79
19

Estime

49 293

59 301

487 394

5 159

162 344

44 437

144 616

3472(:1:21) 9491

2004(:t:13)

CCS/CPS

Reel

77

103

44

112

73
89
71

24

69
57

33
107

59

51

12

30

76
64
92
53

37

1636

District

Totalb

Nainital

Etawah

Fatehpur

Firozabad

Gonda

Gorakhpur

Jhansi

Unnao 63

Sitapur 87

Varanasi 122

Rampur

Kanpur Nagar

Maharajgang

Meerut

Mirzapur

Moradabad

Saharanpur 60

Shahjahanpur 52

Sultanpur 70

Tebri Garhwal 31

Allahabad

Bareilly

Debradun

Ballia

Banda

Aligarh

Azamgarh

Almora

4. DISCUSSION

Le plan d'echantillonnage en grappes pour la production
d' echantillons independants d' etablissements et de menages
que l'on peut analyser individuellement ou collectivement
merite d'etre considere davantage pour la collecte des
donnees necessaires a l' etude et a l' evaluation des pro-
grammes de sante dans les pays en voie de developpement.
Si on fait preuve de minutie pour etablir Ie plan d'enquete
et pour executer ce demier sur Ie terrain, on obtient des
estimations par sondage de grande qualite et de precision
acceptable, comme l'indiquent nos resultats. Les totaux
ponderes, plutot que les totaux d'echantillon representent
eux-memes des chiffres utiles pour les planificateurs de
programme qui doivent decider des flux de personnel, de
materiel et de fonds vers les divers etablissements et
prestateurs de soins locaux et entre ces demiers. De

ainsi Ie nombre prevu de CCS/CPS et de SC dans chaque
district. Puis, nous avons compare les resultats obtenus aux
chiffres recueillis pour ce type d'etablissements au moment
du travail sur Ie terrain aupres des informateurs commu-
nautaires auxquels on a demande d'indiquer s'il existait un
CCS/CPS et (ou) des SC dans 1'USE. La comparaison est
presentee au tableau 6, qui montre aussi Ie code de
l' organisme charge du travail sur Ie terrain (I a IV)
permettant de reperer toute erreur systematique eventuelle
d'enquete. En appliquant cette methode, on surestime Ie
nombre de sous-centres de 19,6 % et on sous-estime Ie
nombre de CCS/CPS de 26,5 %. Si on elimine les deux
districts comptant un grand nombre d'USE dans la strate 1
(Allahabad et Sultanpur), la surestimation du nombre de
CCS/CPS n'est plus que de 10,2 %. La totalisation de
l'erreur d'estimation selon l'organisme du travail sur Ie
terrain n'indique aucun biais.

Les resultats des deux methodes de ponderation donnent
a penser que 1'USE donne une mesure de population
appropriee pour la selection des sous-centres, puisque la
taille moyenne de sa population s'approche de l'effectif des
secteurs desservis par les SC, soit 5 500. Une mesure plus
grande de population aurait sans doute donne de meilleurs
resultats dans Ie cas de la selection des CCS/CPS, puisque
Ie secteur desservi par ces etablissements couvre ceux
desservis par cinq a six sous-centres. Comme on s'appuie
sur la taille de 1'USE pour calculer Ie coefficient de
ponderation du CCS/CPS, si 1'USE est petite, Ie biais qui
entache les denombrements estimes peut etre important. Un
plan de sondage qu'il conviendrait d'etudier dans 1'avenir
consiste a selectionner une grappe d'USE contigue a 1'USE
selectionnee pour obtenir une mesure d'effectif comparable
a la population du secteur desservi par les CCS/CPS.
Alors, la probabilite que pareil etablissement se situe dans
les limites de la grappe d'USE sera plus forte et Ie poids,
calcule d'apres Ie total de la population de la grappe d'USE
sera plus fiable. Autrement dit, Ie fait de ne pas savoir
combien d'USE sont desservies par un CCS/CPS limite la
precision de l'estimation.



154 Singh, Tsui, Suchindran et Narayana: Estimation de la population et des caracteristiques

112 568 villages, ce qui donne a penser qu'il existait
pratiquementune accoucheuse traditionnelle par village et un
travailleur anganwandi pour 4,5 villages, en moyenne. Ces
ratios semblentraisonnables compte tenu de ce que l' on sait de
l' acces a ce genre de soin. Les chiffres sont fort comparables
et prouvent qu'il est utile de se servir d'un plan d'echan-
tillonnage en grappes enchal'nees.

3.3 Methodes d'estimation
Les nombres estimes de CCS/CPS et de SC presentes au

tableau 4 se fondent sur 1'hypothese selon laquelle pareils
etablissements desservent une population de taille
constante, c.-a-d. 30 000 personnes et 5 500 personnes,
respectivement, chiffres qui sont ceux utilises par
l' administration publique pour planifier la foumiture de
services de sante. La precision des estimations serait
meilleure si on connaissait la taille reelle de la population
des secteurs desservis. Faute de ces renseignements, nous
avons choisi une estimation con stante de population pour
ces deux types d'etablissements.

Nous avons examine d'autres methodes d'estimation
avant de choisir celIe susmentionnee. La premiere est
illustree au tableau 5 ou sont presentes les nombres reels et
ponderes de CCS/CPS et de SC dans chacun des 28 districts
observes. Ces chiffres se fondent sur la ponderation des
etablissements selectionnes selon la taille de 1'USE
uniquement, sans correction pour tenir compte de la
multiplicite. L'echantillon PERFORM compte en tout
633 CCS/CPS, soit 34.8 % du total (l 818), et 1 267 SC;
soit 13.3 % du total (9 491), selectionnes dans les
28 districts. Si on compare ces chiffres au nombre reel de
CCS/CPS et de SC releves en 1995 par Ie ministere de la
Sante et du Bien-etre familial de l'Uttar Pradesh, on
constate que la methode de ponderation susmentionnee

aboutit a une surestimation importante du nombre de
CCS/CPS (3472 comparativement a 1 818), mais produit
un nombre pratiquement identique de SC (9 495
comparativement a 9 491). L'utilisation des villages et des
110tsurbains comme USE est raisonnable, puisqu'il s'agit
des unites (et des chiffres de population) que l'adminis-
tration publique utilise pour determiner l'emplacement des
sous-centres.

Cependant, ces unites ne representent pas une base de
stratification appropriee pour les grands etablissements de
sante. n y a perte de precision, car, comme nous prenons
pour poids !'inverse de la population de I'USE, ce poids est
gonfle de fa90n disproportionnee quand on selectionne des
CCS/CPS dans des tres petites USE. II y a alors surde-
nombrement de ce type d'etablissement, situation qui est
particulierement problematique dans deux districts -
Allahabad et Sultanpur. Si on supprime ces deux districts,
la surestimation est de 22.5 % (:t 0,8) au lieu de 91 %.
(Dans la situation inverse, comme c'est Ie cas pour Ie dis-
trict de Bareilly, on aboutit a une sous-estimation des CCSI
CPS. En raison de 1'echantillonnage avec probabilite pro-
portionnelle a la taille (PPT), les grands villages de la strate
IV ont un faible poids et, en fait, la plupart des PFSF de ce
district ont ete selectionnes pour des USE de cette taille.)

Une deuxieme methode d'estimation que nous avons
utilisee consiste a caIculer Ie nombre prevu de CCS/CPS et
de SC en sachant a priori que les etablissements de ce genre
sont situes dans une USE dont la taille minimale est de
30 000 ou 5 500, respectivement. Grace aux donnees du
Recensement de 1991 sur la population des USE, nous
avons reconstruit la courbe de repartition de la population
de chaque district selon la taille de la strate et divise chaque
strate par la taille du secteur desservi par Ie CCS/CPS ou Ie
SC (30000 ou 5 500, respectivement). Nous avons obtenu

Tableau 4
Nombre total de points publics et prives de fourniture de services, selon Ie type, Uttar Pradesh (lnde), 1995

Points de fourniture de services fixes Nombre Prestateurs individuels de services Nombre

Total 31400 Total 1099825

Hopitaux Medecins particuliers

Gouvernementaux- allopathie 968 Residents-a11opathie 32182

Gouvernementaux-MIC 688 Agrees-allopathie 9011

Municipaux-allopathie 57 Residents (non qualifies) 62880

Municipaux-MIC 23 Resident-MIC 42343

Prives 5212 Agrees-MIC 9138

Prives benevoles 130 Travailleurs Anganwadi 25994

Prives-MIC 35 Travailleurs de la sante des villages 65532

lndustriels 61 Accoucheuses traditionnelles 110546

Ecoles de medecine 9 Magasins de produits et services medicaux 40979

CCS/CPS/CPS supplementaires 3948 Magasins de marchandises diverses 133517

Sous-centres 20151 Magasins Kirana 376679

Autre 137 Bureaux de preteurs sur gage 136353

Detenteurs de depots 5818

Autre 48855
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dans les deux groupes d'age (de 0 a 14 ans et 65 ans et plus)
est bonne, ainsi que celIe des pourcentages de menages
appartenant aux castes designees. La proportion des
menages appartenant aux tribus designees est egale a 3,1,
valeur superieure a celIe 1,1 observee dans Ie cas de la
NFHS. Ces resultats pourraient refleter une croissance
reelle du nombre de ces menages, accompagnee d'une
augmentation de l'imrnigration des membres des tribus
designees dans les grandes villes. La proportion de
personnes sachant lire et ecrire a augmente legerement
depuis 1'execution de la NFHS, mais dans l'ensemble, les
resultats sont comparables. L'indice synthetique de
fecondite et Ie niveau d'utilisation des contraceptifs
modemes sont egalement sirnilaires et les directions de leur
variation durant l'intervalle entre les deux enquetes
effectuees en Uttar Pradesh concordent. Les resultats du
tableau 2 donnent a penser que Ie plan d'echantillonnage de
l' enquete PERFORM, fondee sur un echantillonnage en
grappes a plusieurs degres utilise ordinairement pour les
enquetes demographiques, a ete execute comme il convient
pour produire des resultats au niveau de 1'Etat comparables
a ceux du recensement et de la NFHS effectues ante-
rieurement. Le tableau renseigne aussi sur l'erreur-type et
sur l'effet du plan d'echantillonnage sur les estimations.

Au tableau 3, nous comparons la repartition de la
population de 1'Uttar Pradesh selon 1'age et Ie sexe etablie
d'apres la NFHS et d'apres l'enquete PERFORM, ainsi que
d'apres Ie Sample Registration System (systeme d'enre-
gistrement des echantillons) tenu par Ie bureau general de
1'etat civil. Nous donnons aussi les rapports de masculinite
calcules d'apres les resultats des deux enquetes. De
nouveau, les repartitions selon l' age et Ie sexe etablies
d'apres les donnees des trois sources sont comparables.
Cependant, 1'enquete PERFORM produit un rapport de
masculinite nettement plus faible pour Ie groupe des 30 a
49 ans (820) et legerement plus eleve pour Ie groupe des 50
a 64 ans (993) que la NFHS (941 et 960, respectivement).
Nous pensons que ces ecarts sont dus, en partie, au fait que
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les travailleurs de terrain d'un des organismes charges de
l'enquete ont «pousse» les femmes a la fin de la periode de
procreation hors de cette tranche d'age pour ne pas etre
obliges de remplir Ie calendrier des grossesses et les
sections reservees aux antecedents du questionnaire. (Apres
avoir effectue une enquete supplementaire, nous avons
cons tate que Ie rapport de masculinite pour la tranche des
femmes de 50 a 64 ans etait uniformement plus eleve dans
les sept districts sous la responsabilite d'un organisme
particulier que dans les autres.) Par consequent, Ie nombre
de femmes de 50 a 64 ans produit par l'enquete PERFORM
est probablement un peu plus eleve qu'il ne 1'est en realite.
Cela pourrait aussi signifier que les naissances attribuables
a des femmes ayant effectivement moins de 50 ans ont ete
sous-denombrees. Toutefois, comme il ne s'agit pas d'un
groupe d' age a haute fecondite, Ie biais n' est probablement
pas tres important.

3.2 Taille et caracteristiques des etablissements

En se rendant dans les etablissements selectionnes par Ie
biais des USE, ou grappes, et en y interviewant les membres
du personnel, on peut produire un echantillon independant
d' etablissements de sante et de fournisseurs de services.
(Sont indus ceux qui foumissent des services de
planification farniliale a 1'heure actuelle, ainsi que ceux
susceptibles de Ie faire, c'est-a-dire les points de vente au
detail (magasins de marchandises diverses, kirana et
bureaux de preteurs sur gage) indus dans Ie nombre global
estime, mais qui ne distribuent pas de contraceptifs a
1'heure actuelle.) Le denombrement pondere de ces points
de fourniture de services figure au tableau 4. Le fait que
nombre d'agents independants ne soient pas enregistres,
particulierement les m6decins «non qualifies» (ou
charlatans), rend plus difficile la validation des estimations
de leur nombre. Selon Narayana, Cross et Brown (1994:
tableau 8), en 1991, 1'Uttar Pradesh comptait en tout

Tableau 3
Repartition en pourcentage de la population de Jure, selon l'age et Ie sexe, d'apres Ie

SRS, la NFHS et l'Enquete PEFORM, pour la peri ode de 1991 a 1995

SRS (1991) NFHS (1992-93) PERFORM (1995)
Age

Hommes Femmes Hommes Femmes
Rapport de

Hommes Femmes
Rapport de

masculinite masculinite
0-4 14,4 14,4 14,6 14,6 917 13,8 14,0 909
5-14 24,9 24,4 27,5 26,0 868 27,2 26,3 861
15-29 28,4 26,8 25,1 26,4 967 25,4 27,7 972
30-49 20,7 21,9 19,2 19,7 941 19,8 18,3 820
50-64 8,2 8,5 8,4 8,8 960 8,6 9,6 993
65+ 3,6 4,0 5,2 4,4 718 5,2 4,1 702
Total 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0 100,0

Source des donnees du Sample Registration System (SRS): Bureau general de l'etat civil de l'Inde (1993a)
Source des donnees de la NFHS: National Family Health Survey, Utttar Pradesh (1992-1993).
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Tableau 1
Couverture des unites d' echantillonnage de l'Enquete PERFORM, Uttar Pradesh, 1995

Couverture de
Unites d' echantillonnage

l' echantillon Villages
ilots Menages

Femmes PFS Personnel Agents
urbains admissibles fixes des PFSF individuels

Nombre echantillonne 1539 738 42006 48009 2549 7026 23364

Nombre interviewe 1539 738 40633 45277 2428 6320 22.335

Taux de reponse 100,0 100,0 96,7 94,3 95,3 89,9 95,6

Nota: Les villages et les ilots urbains ont servi d'unites primaires d' echantillonnage; pour etre admissible, les femmes devaient
etre couramment mariees et avoir entre 13 et 49 ans.
PFS = point de fourniture de services.

de reponse est tres eleve pour les unites d'echantillonnage
qui ont necessite une interview sur place - variant de
94.3 % pour les femmes admissibles a 96.7 % pour les
menages. Pour les etablissements de sante et les prestateurs
individuels de services, Ie taux de reponse se chiffre a 95 %.
Le taux n'est plus faible que pour les membres du personnel
des etablissements fixes. Toutefois, a 90 %, s'il n'est pas
remarquable, il est quand meme respectable. (Un type de
membre du personnel, a savoir les infirmieres auxiliaires -
sages femmes, postees dans les sous-centres a ete difficile
a rejoindre, meme apres les trois essais habituels.)

3.1 Taille et caracteristiques de la population
Le tableau 2 pennet de comparer, a l'echelle de la

population, les valeurs de certains indicateurs demogra-

phiques obtenues d'autres sources a celles fournies par
l'enquete PERFORM. Les chiffres indiquent que les
resultats de l'enquete PERFORM concordent avec ceux du
recensement, ainsi qu'avec ceux de la derniere National
Family Health Survey (NFHS) effectuee dans l'Etat d'Uttar
Pradesh a la fin de 1992 et au debut de 1993 aupres d'un
echantillon de 11 438 femmes de 13 a 49 ans ayant deja ete
mariees. La population recensee a augmente presque de
10,5 millions de personnes depuis Ie Recensement de 1991
et Ie pourcentage de menages dans les regions urbaines est
a peu pres Ie meme selon les trois sources. Le ratio du
nombre de femmes au nombre d'hommes (rapport de
masculinite) est legerement plus faible dans Ie cas de
l'enquete PERFORM (891) que dans celui de la NFHS
(917). La comparaison des pourcentages de population

Tableau 2
Indicateurs demographiques de base pour l'Uttar Pradesh (Inde)

Uttar Pradesh

3,4111

4,4694

3,6536

6,4634
8,6821
12,2385

12,6095

0,9727

1,9049

1,5789

Effet de plan

0,3499

0,3352
0,3824
0,3352

0,1818

0,3790

1542952

0,6553

34,1010

0,1306

0,0513

Erreur-type

3,1"

67,6
37,4
53,3
4,5

22,Od

20,0"

149758641

21,6"

891

40,2

4,7

PERFORM (1995)

1,1"

65,3
31,4
49,9
4,8

18Y

18,0"

22,6"

917

41,8

4,8

NFHS
(1992-93)

nd

nd

0,2

55,7
25,3
41,6
5,1

21,0

(1991)

139112287

19,8

879
39,1

3,8

RecensementIndice

Population

Pourcentage de population urbaine

Rapport de masculiniteb

Pourcentage de 0 a 14 ans
Pourcentage de 65 ans et plus

Pourcentage appartenant a une
caste designee

Pourcentage appartenant a une
tribu designee

Pourcentage sachant lire et ecrirec

Hommes
Femmes
Total

Indice synthetique de fecondite

Prevalence des methodes
modernes de contraception

nd Non disponible
Calcule d'apres Ie nombre de menages
Nombre de femmes pour mille hommes
Calcule d' apres la population de 7 ans et plus dans Ie cas du recensement et d' apres la population de 6 ans et plus dans Ie cas de la NFHS
et de l'Enquete PERFORM

d Pourcentage de femmes actuellement mariees de 15 a 49 ans utilisant une methode moderne de contraception.
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3. RESULTATS

environ 5 500 personnes (les chiffres moyens reels pour les
districts varient de 4 000 a 6 500). Dans ces conditions, Ie
poids applique aux CCS/CPS pour chaque USE
selectionnee est

Le tableau 1 donne la couverture de 1'echantillon de
l'enquete PERFORM en ce qui conceme Ie nombre
d'unites de chaque type selectionnees, Ie nombre d'unites
effectivement interviewees et Ie taux de reponse. Le taux

et Ie poids applique aux SC pour chaque USE selectionnee
est

Wsc = Population totale
de 1'USE selectionnee VW ( UW)

5 500 * lijk ou lijk •

11a fallu corriger les poids calcules pour les PFSF non
autoselectionnes afin de tenir compte de la multiplicite, C.-

a-d. les situations OU un PFSF est selectionne dans
1'6chantillon en rapport avec plus d'une USE. Par exemple,
il arrive qu'un CCS/CPS soit selectionne a cause de deux
USE. Le cas 6cheant, on a applique au CCS/CPS, un poids
egal a la somme des poids des deux USE choisies, c.-a-d.
WCCS/CPS'

UWlijk)

w. = Population totaleCCS/CPS , ,

de 1'USE selectionnee * VW
/ik

(ou
30 000 y

2.3 Mise en oeuvre de I'enquete

Le travail sur Ie terrain de l'enquete PERFORM a ete
effectue de juin a septembre 1995 dans 1'Etat d'Uttar
Pradesh. L'enquete a ete executee sous contrat par quatre
organismes choisis selon une methode d' approvisionnement
concurrentiel. Un organisme qui avait teste Ie plan de
l'enquete PERFORM dans un district l'annee auparavant a
joue Ie role d' organisme nodal ou coordonnateur. Les
coordonnateurs et Ie superviseur du projet ont re9u une
formation d'instructeur principal, y compris la participation
a un essai preliminaire sur Ie terrain. L' enquete PERFORM
proprement dite a ete effectuee par des equipes de six
personnes comprenant un superviseur, une verificatrice, un
intervieweur et quatre intervieweuses. Chaque organisme
charge du travail sur Ie terrain a engage, en moyenne, trois
equipes pour couvrir un district, soit 18 employes regionaux
en tout pour la collecte des donnees par district (ou 21
equipes comptant en tout 126 employes regionaux pour
couvrir 7 districts). La supervision globale sur Ie terrain a
ete confiee a une equipe de quatre personnes designees
specialement, assignees chacune a un des organismes
charges de l' execution de l' enquete. Apres verification sur
Ie terrain, les questionnaires ont ete achemines au bureau
central des organismes charges de l'enquete aux fins de la
saisie et de l' epuration des donnees.

1. tous les etablissements de sante prives et publics dans
les USE rurales et urbaines selectionnees;

2. tous les sous-centres, les centres primaires de sante,
les centres communautaires de sante et les centres de
soins post-partum qui foumissent des services a la
population des USE rurales selectionnees;

3. tous les hOpitaux prives comptant au moins 10 lits
dans la ville la plus proche (dont la population est
inferieure a 100 000 habitants) dans un rayon de
30 kilometres des USE rurales selectionnees;

4. tous les hopitaux municipaux, les hOpitaux de district
et les hopitaux universitaires;

5. toutes les cliniques et tous les hOpitaux exploites par
des organismes benevoles, Ie secteur des soins
organises et les cooperatives;

6. tous les PIS dans les villages et les llots selectionnes.

n serait probablement utile de commencer par decrire la
prestation organisee de soins de sante par Ie secteur public.
Les residents de tous les villages ont droit a obtenir des
soins de sante aupres d'un sous-centre public (sq, d'un
centre primaire de sante (CPS) ou d'un centre communau-
taire de sante (CCS). Les villages de 5 500 habitants et plus
comptent souvent un sous-centre sur leur territoire. Environ
six SC dependent d'un CPS; a leur tour, les CPS sont
rattaches a un CCS. Comme Ie CPS est parfois integre au
CCS, nous avons dOestimer Ie nombre combine de CCS et
de CPS, tout en estimant Ie nombre de SC separement. (La
croissance de la population a oblige a etablir des "CPS
supplementaires» et a rerepartir en districts les zones
desservies par les CPS originaux. Ces CPS supplemen-
taires sont indus dans l'estimation du nombre de CPS.) On
a effectue une visite sur place dans tous les SC attribues a
un village echantillonne, ainsi qu'aux CPS et CCS
affilies.

Au moment de l' etablissement de la liste et du releve
cartographique des menages dans chaque llot ou village, on
a egalement dresse la liste et fait Ie releve cartographique
des PFSF et des PIS. De surcrolt, dans chaque USE, on a
interviewe des informateurs des afin de prendre connais-
sance des points de foumiture de services de sante dont
l'existence est moins manifeste. La selection des points de
foumiture de services - PFSF et PIS situes dans les limites
des USE ou affilies a un sous-centre de sante public - a ete
faite par recensement complet. Seuls les hOpitaux munici-
paux, les hOpitaux de district et les hOpitaux universitaires
font exception et on leur a attribue un poids unitaire. Les
probabilites de selection des autres PFSF et PIS dependent
alors de la probabilite de selection de 1'USE et l'inverse de
cette demiere represente Ie poids du PFSF ou du PIS. On
a calcule les poids appliques aux CCS, aux CPS et aux SC
selon la methode decrite plus bas, apres avoir decele
certaines "defaillances» sur Ie terrain lors de la selection de
ce type d'etablissements. (On discutera de ces defaillances
plus tard.)

Comme les CCS et les CPS sont associes a plus d'une
USE, nous avons suppose qu'il existe un CPS pour 30 000
habitants (chiffre qui represente a peu pres la moyenne
reelle pour 1'Etat d'Uttar Pradesh) et qu'un SC dessert



150 Singh, Tsui, Suchindran et Narayana: Estimation de la population et des caracteristiques

* nijk * r
kP =Qk Nijk J jk

ou M represente la population totale de la division
(M = L~;1m k) et ou t represente Ie nombre total de districts
dans la division.

oU 20 est Ie nombre de menages tires du village selectionne.
Les poids appliques aux villages et aux menages sont

alors egaux a 1'inverse de la probabilite de selection de ces
derniers, c.-a-d. l/Pijk et l/qijk' et sont representes par
VWlijk et HWlijk, respectivement.

2.2.2 Probabilite de selection des villages et
des menages

Representons par nijk Ie nombre de menages dans Ie
i-ieme village, laj-ieme strate et Ie k-ieme district. Alors, Pi k'
c'est-a-dire la probabilite de selectionner Ie village i danila
j-ieme strate et Ie k-ieme district est donnee par

2.2.4 Correction pour la non-reponse au
questionnaire sur Ie menage et pour Ie
surechantillonnage des ilots urbains

Pour tenir compte de la non-reponse dans Ie calcul des
poids appliques aux menages, on suppose que la non-
reponse est aleatoire dans Ie village (ou dans l'11ot) et on
procede comme suit:

Posons que nl est Ie nombre de menages selectionnes et
que n2 est Ie nombre de menages ou sont effectuees des
interviews. Alors, Ie poids corrige en fonction de la non-
reponse qu' on attribue aux menages est defini comme

oU 15 est Ie nombre de menages tires de 1'1lot urbain
selectionne.

Les po ids appliques aux 110ts urbains et aux menages
sont alors egaux a 1'inverse de la probabilite de selection de
ces 110ts ou menages, c.-a-d. l/uik et l/vik, et sont

" UW HW~ ~.representes par lik et lik' respectlvement.
Puisqu'au niveau de la~population, 1es estimations sont
fondees sur des personnes, on a applique a tous les membres
d'un meme menage selectionne Ie poids attribue a ce
menage. Aucune methode de selection n' a ete appliquee aux
membres d'un menage admissibles comme repondants.

oU bjk represente Ie nombre d'11otsurbains selectionnes et ou Jjk
represente Ie nombre total de menages dans laj-ieme ville du
k-ieme district, et Xijk represente Ie nombre de menages dans
Ie i-ieme 110tde laj-ieme ville du k-ieme district.

La probabilite de selectionner un menage de 1'i-ieme 110t
et du k-ieme district, representee par v ijk' est donne par

15
Vijk = uijk *-

xijk

mk
*-M

rk = 2

ou Qjk et Nk representent, respectivement, Ie nombre de
villages selictionnes et Ie nombre total de menages dans la
j-ieme strate et Ie k-ieme district.

Representons par qik la probabilite de selectionner un
menage dans les regio~s rorales d'un district selectionne.
Alors, on peut calculer qijk selon l'equation

20
qijk =Pijk *-

nijk

2.2.3 Probabilite de selection des villes, des ilots
urbains et des menages

La probabilite de selectionner de laj-ieme ville dans Ie
k-ieme district, tjk' est egale a

t
jk
= 1 si la population de la ville est> 100 000

Sktjk = Ck ~ si la population de la ville est < 100 000
k

oU S k represente Ie nombre total de menages dans laj-ieme
villt! (ayant une population <100 000) du k-ieme district, ck
represente Ie nombre de villes selectionnees dans Ie district
k et Sk represente Ie nombre total de menages dans les
villes dont la population est inferieure a 100 000 dans Ie
district k.

Representons par Uik la probabilite de selectionner Ie
i-ieme 110tdans laj-iemg ville et Ie k-ieme district. Alors, uijk

est donnee par

_ b Xijk
Uijk - jk * -y * tjk * r k

jk

nl
HW2ijk = HWlijk * -n2

Le poids final applique aux menages comprend aussi une
correction de la proportion de population urbaine dans Ie
district, dans les cas ou il y a eu surechantillonnage des 110ts
urbains (districts dont la population urbaine est inferieure a
20%).

Posons que n3 est la proportion reelle de population
urbaine dans un district et que n4 est la proportion de
population urbaine dans l'echantillon. Alors, Ie poids
corrige pour tenir compte de la non-reponse et du surechan-
tillonnage des 110ts applique aux menages est defini par

n3
HW3ijk = HW2ijk * -n4

2.2.5 Selection des points de fourniture de services
dans les echantillons de district

Pour obtenir un echantillon probabiliste des points de
fourniture de services, on a selectionne les PFSF et les PIS
en rapport avec les usE, c.-a-d. les villages ou les 11ots, de
la fa<;on suivante:



Techniques d'enquete, decembre 1997

d'estimations pour les principaux indicateurs de niveau de
population. Une taille globale cible d'echantillon de 1 627
femmes de 13 a 49 ans ayant deja ete mariees a ete
necessaire pour deceler une variation de cinq points de la
prevalence de la contraception (avec a = 0.05 et
1 - P = 0.90) au niveau du district. Comme on s'attend a
ce que Ie nombre par menage de femmes de 13 a 49 ans
ayant deja ete mariees soit de 1,15, on obtiendrait Ie nombre
requis de femmes deja mariees en rendant visite a un
echantillon de 1415 menages. En se donnant une marge de
securite supplementaire de 5 % pour tenir compte de la non-
reponse et de la non-disponibilite, on a estime qu'un
echantillon cible de 1 725 femmes de 13 a 49 ans ayant deja
ete mariees tire de 1 500 menages serait suffisant. Le
diagramme schematique du plan d'echantillonnage est
presente a la figure 1.

I I I I I

I VIL~ES II VIL~GES II VIL~GES II VIL~GES II VIL~GES I
I I I I I I

~ ~ IM~N~GES II M~N~GES II M~N~GES II M~N~GES I
I I

IM~N~GES II M~N~GES I
Stratification

- - - - - - - - - Echantillonnage
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un nombre suffisant de points de foumiture de services de
sante.

Dans les regions rurales, on a selectionne les menages
selon un plan d' echantillonnage stratifie a deux degres. On
a d'abord reparti les villages des regions rurales en quatre
strates, selon la taille de la population, de la fa90n suivante:

Strate Taille de la population du village
I lOO-~9
II 500 - I 999
III 2 000 - 4 999
IV 5 000 et plus.

On a exclu de la liste les villages comptant moins de
100 habitants ou moins de 20 menages (pareils villages
etaient rares dans Ie cas de l'etude decrite ici). Le nombre
de villages a selectionner dans chaque district a ete reparti
proportionnellement entre les quatre strates. Pour selection-
ner les villages, on a commence par les ordonner dans la
strate selon Ie taux de d'alphabetisation des femmes, puis
on a selectionne Ie nombre requis de village par une
methode d'echantillonnage avec probabilite proportionnelle
a la taille. Apres avoir dresse la liste et fait Ie releve carto-
graphique de tous les menages dans les villages selec-
tionnes, on a tire un nombre cible de 20 menages dans
chaque village selon une methode d'echantillonnage syste-
matique. On a reparti les villages comptant plus de
500 menages ou 2 500 habitants et plus (certains villages de
la strate III et tous ceux de la strate IV) en quatre groupes et
selectionne de ces deux groupes pour l'etablissement de la
liste et la selection des menages. On a selectionne les
20 menages requis en tirant dix menages de chaque groupe
par echantillonnage aleatoire systematique.

Dans les regions urbaines, on a egalement selectionne les
menages selon un plan d' echantillonnage stratifie a deux
degres. On a stratifie les villes des regions urbaines de
chaque district d'apres la taille de la population, de la fa90n
suivante:

On a selectionne toutes les villes de la strate I avec
certitude. Dans Ie cas de la strate II, on a ordonne les villes
selon la taille de la population, puis on a selectionne Ie
nombre requis par echantillonnage avec probabilite
proportionnelle a la taille. Ensuite, de chaque ville echantil-
lonnee, on a echantillonne au moins deux Hots avec
probabilite proportionnelle a la taille. Enfin, on a dresse la
liste et fait Ie releve cartographique de tous les menages
dans les Hots selectionnes et on a tire 15menages de chaque
Hot par echantillonnage aleatoire systematique.

2.2.1 Probabilite de selection des districts
Representons par mk la population du k-ieme district

dans une division. Comme on doit selectionner deux
districts dans chaque division, la probabilite de selectionner
Ie k-ieme district d'une division rk est donnee par

Figure 1. Diagramme schematique du plan d'echantillonnage
PERFORM

De surcroit, on a stratifie les districts en regions rurales
et urbaines. Selon les definitions du Recensement de l'Inde,
tous les lieux comptant une municipalite, une «corporation»
municipale, un conseil de canton ou un comite regional
notifie, ainsi que tous les autres lieux comptant au moins
5 000 habitants dont au moins 75 % de la population active
masculine effectue des travaux non agricoles et dont la
densite de population est au moins egale a 400 personnes
par kilometre carre sont classes dans la categorie des
regions urbaines. Les Hots urbains et les villages ruraux
servent d'unites secondaires d'echantillonnage (USE). Les
I 500 menages a echantillonner dans chaque district ont ete
repartis entre les regions rurales et urbaines proportion-
nellement a la taille de la population du district. Cependant,
dans les cas ou la proportion allouee de population urbaine
etait inferieure a 20 %, on a fixe l'allocation de menages
dans la region urbaine a 20 %, afin d'etre certain de couvrir

Strate

I

II

Taille de la population de la ville

100 000 et plus

Moins de 100000.
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des methodes d'enquete innovatrices permettant de fournir
aux planificateurs et aux gestionnaires des services de sante
le plus de renseignements possible en perdant Ie moins de
precision possible.

Nous presentons ici les resultats d'une enquete par
echantillonnage en grappes a plusieurs degres con9ue pour
estimer la population et les caracteristiques des etablis-
sements de sante et des populations de clients visees.
L' echantillon en grappes de l' enquete, qui a ete effectuee
dans Ie grand Btat d'Uttar Pradesh, en lode du Nord, a servi
de base pour la selection des etablissements de sante et des
menages. Puis, on a selectionne les prestateurs de soins
dans les etablissements et les femmes mariees en age de
procreation dans les menages. L' enquete a ete con9ue pour
produire des echantillons independants d' etablissements de
sante, de membres du personnel, de menage et de popula-
tion de clients des services de sante.

Dans la section qui suit, nous decrivons Ie plan de
sondage, son contenu et les methodes de travail sur Ie
terrain appliquees en Uttar Pradesh. Puis, a la section
suivante, nous comparons les resultats obtenus pour les
etablissements de sante et pour la population de clients et,
a la derniere section, nous degageons de l' application de la
methode en Uttar Pradesh certaines le90ns au chapitre de la
conception d'enquetes. Ces enseignements seront particu-
lierement importants au moment de la repetition de
l' enquete prevue dans deux ans, mais ils sont aussi
susceptibles d'interesser d'autres pays qui voudraient
adopter Ie plan d'echantillonnage en grappes enchalnees.

2. L'ENQUETE PERFORM EN
UTTAR PRADESH

L' enquete PERFORM ou Project Evaluation Review For
Organizational Resource Management (examen evaluatif
des projets pour la gestion des ressources organisa-
tionnelles) a pour objectif d'evaluer des indicateurs de
reference pour un grand projet de planification familiale,
baptise Innovations in Family Planning Services (IFPS)
project execute au Uttar Pradesh et finance conjointement
par Ie gouvernement de l'Inde et par la U.S. Agency for
International Development. L'Btat d'Uttar Pradesh compte
plus de 140 millions d'habitants et, pris individuellement,
representerait Ie cinquieme plus grand pays en voie de
developpement.

2.1 Contenu

L' estimation d'indicateurs pour I'IFPS doit etre effectuee
a trois niveaux, a savoir 1) les points de fourniture de
services (PFS) publics et prives, 2) les prestateurs de
services faisant partie du personnel des PFS ou des
etablissements de sante et 3) la population de clientes, c' est-
a-dire les femmes en age de procreation. Comme I'IFPS a
pour objectif d' ameliorer l' environnement dans lequel a lieu
la prestation de services de planification familiale, il est
imperatif de mesurer les indicateurs ace niveau, mais de
fa90n a ce que la mesure puisse etre reliee aux femmes qui
vivent dans cet environnement.

Par consequent, l' equipe de l' enquete PERFORM a
con9u sept questionnaires:
1-2) questionnaire visant un 110turbain ou un village pour

dresser la liste de tous les fournisseurs eventuels et
reels de services de sante dans Ie village ou 1'110t
echantillonne;

3) questionnaire visant les points de fourniture de
services fixes (PFSF) pour recueillir des renseigne-
ments sur les membres du personnel, les services,
l' equipement, les fournitures et les activites de forma-
tion et de motivation aupres des etablissements
publics et prives echantillonnes;

4) questionnaire s'adressant aux membres du personnel,
a faire remplir par tous les membres du personnel des
PFSF qui offrent des services de planification
familiale (recenses d'apres les reponses au question-
naire visant les PFSF) pour evaluer leurs competences
et leur experience;

5) questionnaire s'adressant aux prestateurs individuels
de services (PIS), a faire remplir par toutes les
personnes travaillant en-dehors des etablissements
autonomes (PFSF) qui prodiguent actuellement ou qui
pourraient prodiguer des services de planification
familiale, dont les services de medecins particuliers,
de pharmaciens, de sages-femmes, de travailleurs de
la sante non specialises et de detaillants;

6) questionnaire visant les menages, a faire remplir par
les chefs des menages echantillonnes pour recenser les
membres du menage et recueillir des donnees sur les
caracteristiques demographiques et sociales;

7) questionnaire personnel s'adressant aux femmes
mariees a I'heure actuelle, agees de 13 a 49 ans
(reperees grace au questionnaire sur Ie menage) pour
collecter des renseignements sur ce qu'elles savent de
l'existence de services de sante et sur l'utilisation
passee, courante et prevue de ces services, sur les
grossesses recentes et les comportements a l' egard de
la contraception et sur d'autres caracteristiques
generales.

2.2 Plan d'echantillonnage

L' enquete PERFORM a ete con9ue pour estimer les
caracteristiques des etablissements de sante et de leur
population de clients au niveau de I'Btat, de la region, de la
division et du district. Ce dernier est important, car il s' agit
du niveau ou est concentre Ie lancement de methodes
innovatrices et d'efforts supplementaires dans Ie cadre de
I'ISPS. Au moment de la conception de l'enquete, I'Btat
d'Uttar Pradesh comptait 14 divisions administratives.
Dans chacune de ces divisions, on a selectionne deux
districts par echantillonnage avec probabilite proportion-
nelle a la taille (PPT). Ces unites geographiques possedent
des limites politico-administratives, donc des services
d'administration publique. En outre, on a agrege les
districts en cinq groupes regionaux.

On a fixe a 1 500 Ie nombre total de menages a seIec-
tionner dans chaque district. On a en effet determine qu'un
echantillon de 1 500 menages suffirait pour la production
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des etablissements de sante et des populations de clients au moyen
d'un plan d'echantillonnage a plusieurs degres avec enchainement
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RESUME

Le present article montre I'utilite d'un plan de sondage 11 plusieurs degres pour obtenir Ie denombrement total des
etablissements de sante et de la population de clients eventuels dans une region. Le plan decrit a ete utilise pour effectuer
une enquete 11 I'echelle de I'Etat d'Uttar Pradesh, en Inde, au milieu de 1995. II comprend la selection d'un echantillon
areolaire en grappes 11 plusieurs degres ou I'unite primaire d'echantillonnage est soit un 110turbain, soit un village rural.
On a fait Ie releve cartographique, dresse la lisle et selectionne tous les points de fourniture de services de sante, qu'il
s'agisse d'etablissements autonomes ou d'agents de distribution, situes dans les unites primaires d'echantillonnage ou
assignes officiellement 11 ces demieres. On a tire un echantillon systematique de menages et interviewe toutes les femmes
faisant partie de ces menages qui satisfaisaient les criteres predetermines d'admissibilite. On a applique des poids
d'echantillonnage aux etablissements ainsi qu'aux personnes. Pour les etablissements, les poids sont corriges pour tenir
compte du fait que certains etablissements desservent plusieurs unites secondaires d' echantillonnage. Pour les personnes,
on a corrige les poids pour temr compte des taux de reponse 11 l' enquete. L' estimation par sondage du nombre total
d'etablissements publics concorde bien avec les totaux publies. Pareillement, I'estimation de la population de clientes
calculee d'apres I'enquete concorde avec Ie chiffre total du Recensement de 1991.

MOTS CLES: Enquete par sondage; evaluation des programmes; services de sante; pays en voie de developpement.
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1. INTRODUCTION

Pour evaluer l'incidence des programmes de services de
sante sur la sante de la population, il est souvent necessaire
de connaitre Ie nombre et les caracteristiques des etablisse-
ments de sante et des clients eventuels. Or, pareils rensei-
gnements font souvent defaut dans les pays en voie de
developpement ou les dossiers sur les programmes et les
systemes d'enregistrement des donnees de l'etat civil sont
en general incomplets et mal tenus a jour.
Pour obtenir des renseignements courants sur l'etat de

sante, l'utilisation des services de sante, Ie rendement des
services et les besoins des clients, les responsables des
programmes s'appuient sur des enquetes par sondage
occasionnelles, souvent conc;:ueset effectuees independam-
ment les unes des autres, a un niveau infraregional (Aday
1991; Ross et McNamara 1983). Neanmoins, certaines
enquetes sur la demographie et sur la sante (Macro
International 1996) fournissent un profil national de divers
aspect de la sante de la population, comme la fecondite, la
mortalite infantile et Ie bien-etre nutrltionnel. L'avantage
distinct que presente un echantillon national de population
pour la planification des programmes de sante tient au fait
qu'il permet d'evaluer les attitudes et les comportements
des clients ainsi que des non-clients. Les statistiques sur les
services offerts par les programmes se limitent aux clients

reels et ne permettent pas toujours de brosser Ie tableau Ie
plus a jour qui soit de l'utilisation des services.
Outre Ie comportement des clients, il est utile de sur-

veiller I' offre de services ainsi que la qualite de ceux -ci,
mais cet exercice necessite un examen distinct de la
fourniture de services par les etablissements de sante ou par
les etablissements connexes. Les efforts deployes a cet
egard dans les pays en voie de developpement, comme les
etudes d'analyse de la situation (Miller, Ndhiovu, Gachara
et Fisher 1991), incluent l'execution, aupres des etablis-
sements de sante, d'enquetes probabilistes qui donnent un
aperc;:unational du rendement des programmes. Cependant,
ces enquetes probabilistes sont souvent limitees a l'examen
des programmes de sante publique. En effet, l'enregistre-
ment incomplet ou inexact des fournisseurs de services de
sante du secteur prive, comme les cliniques privees ou les
pharmacies, empeche de recourir a cette methode d' enquete
pour suivre les tendances de la prestation des soins de sante
par ce secteur.
Les ressources dont on dispose pour etendre et ameliorer

la fourniture de services de sante sont de plus en plus
limitees tant dans les pays en voie de developpement que
dans les pays developpes. Par consequent, toutes les parties
concernees cherchent a mieux utiliser les ressources
existantes pour effectuer Ie suivi et l'evaluation, particu-
lierement au moyen d'enquetes. On devrait donc elaborer
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E(t(YI) I y, 'tvieux) =

IIE(yll y, 'tvieux) f + trace(var(yll y, 'tvieux)).

A

Representons par Lp la valeur de Lp fondee sur
l)ntroduction de l'estimation courante i et posons que
Lz = diag((J~). Alors, nous obtenons une estimation et une
matrice de variance a jour en nous servant des moindres
carres ponderes fondes sur la distribution normale a priori
et sur l'application de l'approximation normale a la
vraisemblance de regression logistique:

N ous poursuivons I' iteration jusqu' a la convergence, puis
nous utili sons ~ et les elements appropries de Vp pour
estimer var(YI Iy, 'tvleux).

EtapeM.Maximiser sur les parametres 'tl pour obtenir
nouveau _ (EA

(( ) I vieux)/K )~ h 1- 1 L'tl - t YI y, 't , I pour c aque - '00" •

Remplacer la valeur de 'tvieux par celle de ~ouveau et
retoumer a l'etape E approximative.

Vne fois que l'algorithme EM a converge vers une
estimationi, nous tirons ~ d'une approximation normale de
la distribution conditionnelle a posteriori p (~ IY, i), en
nous servant des valeurs produites par les equations (2) et
(3) a la demiere etape EM comme matrice de la moyenne et
de la variance dans l'approximation normale. Pour chaque
tirage du parametre vectoriel ~, nous calculons les
moyennes des categories, 1t = logit-I (X!3), et tous les totaux
de population que l'on veut etudier, en comptant N unites
de population dans chaque categorie j. J
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Puisqu' on ne peut traiter analytiquement ces deux termes
dans Ie cas de notre modele, nous utilisons les approxi-
mations suivantes que l'on peut obtenir facilement: (1) on
s'approche de E(YI Iy, 'tvieUX) avec une estimation YI'
fondee sur yet l'estimation 'tv1eux, et (2) on s'approche de
var(YI Iy, 'tvieux) de)a courbure de la log-vraisemblance
avec l'estimation VYi = (- Lit (YI))-I. Nous mettons ces
approximations a jour iterativement pour tous les
1 = 1, ... , L simultanement, pour converger vers une
estimation du maximum de vraisemblance approximative
(rIo ... , id. Etant donne une valeur provisoire initiale de
'tvieux, l'algorithme procecte vers la convergence par
iteration des deux etapes suivantes.

Etape E approximative. Resoudre les equations de
vraisemblance iterativement, comme decrit ci-apres. Se
servir des estimations ~ pour obtenir une approximation de
E(t(YI) Iy, 'tvieux) pour chaque 1 = 1, ... , L.

Nous resolvons les equations de vraisemblance
d /d~ L (~ Iy, 't) = 0 au moyen de moindres carres ponderes
iterativement, en incluant une approximation normale de la
vraisemblancep(y I~) = Iljp(yj I ~), fondeesurl'approxi-
mati on locale du modele de regression logistique par un
modele de regression lineaire (voir Gelman et colI. 1995,
p. 391). Posons que 11; = (Z~)j est Ie predicteur lineaire de
la i- ieme observation. En commen~ant Rar la valeur
provisoire courante de ~, posons que Tt = Z~. Alors, une
extensi~n de la serie de Taylor a L(Yj Illj) donne Zj '"

N(llj' (Jj)' ou
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La stratification a posteriori bayesienne est surtout utile
pour calculer des estimations sur des sous-ensembles de la
population (p. ex., Etats distincts dans Ie cas des sondages
d'opinion aux Etats-Unis) pour lesquelles l'effectif de
l'echantillon est faible. Un domaine connexe dans lequella
modelisation devrait donner de bons resultats est celui du
regroupement d'enquetes effectuees par des organismes
distincts, avec modelisation subordonnee a toutes les
variables susceptibles d'avoir une influence sur la non-
reponse dans 1'une ou l'autre enquete. De surcroH, les
methodes decrites dans Ie present article peuvent mani-
festement etre appliquees a des reponses continues en
remplac;;ant les modeles de regression logistique par
d'autres modeles lineaires generalises.

Dans Ie cas de la modelisation bayesienne, notre objectif
ne consiste pas a ajuster un modele subjectivement "vrai"
aux donnees ni aux reponses sous-jacentes, mais plutot a
estimer avec une precision raisonnable la reponse moyenne,
en imposant comme contrainte un grand ensemble de
covariables observees completement. Des modeles plus
precis des reponses devraient permettre de faire des
inferences plus exactes - neanmoins, meme Ie simple
modele a effets mixtes echangeables que nous avons ajuste,
avec hyperparametres estimes d'apres les donnees, devrait
donner de meilleurs resultats que les valeurs extremes
produites par les modeles a effets constants ou par l'adop-
tion d'une valeur nulle pour les coefficients. En demiere
analyse, l'objectif de la modelisation probabiliste et de
I' inference bayesienne dans Ie contexte d'une enquete par
sondage est de pouvoir se servir de la profusion de
renseignements au niveau des strates a posteriori (p. ex.,
donnees de recensement classees selon Ie sexe, Ie groupe
ethnique, 1'age, Ie niveau de scolarite et 1'Etat) pour rajuster
les donnees d'une enquete effectuee sur un echantillon
relativement petit.

Les methodes de modelisation que nous proposons
pourraient poser diverses difficultes. Si on adapte a un
grand nombre de categories un modele trop faible (comme
Ie modele avec effets d'Etat non lisses), la variabilite des
estimations resultantes pourrait etre trop forte. Si on ne
connait pas la repartition de la population pour les variables
utili sees pour effectuer la stratification a posteriori (par
exemple, rajustement pour une variable qui n'est pas
mesuree ou qui est mesuree de fac;;onimprecise au moment
du recensement), alors il faut modeliser les N. egalement,
ce qui donne un surcroit de travail. Ndturellement,
l' application de la methode iterative du quotient aces
variables necessiterait aussi du travail supplementaire.
Puisque toutes les methodes, y compris la methode iterative
du quotient et les methodes de regression, se fondent sur la
supposition qu'on peut ne pas tenir compte de la non-
reponse, les inferences produites seront incorrectes si les
variables non mesurees ont une incidence sur la non-
reponse et sont correlees aux resultats que l' on veut etudier.

Les methodes decrites ici visent a ameliorer les
corrections par stratification a posteriori du genre de la
methode iterative du quotient et ne sont pas destinees, en
soi, a apporter une correction pour la non-reponse dont on
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doit tenir compte. Cependant, en permettant de faire Ie
rajustement pour un plus grand nombre de variables, la
stratification a posteriori bayesienne devrait rendre possible
1'utilisation de modeles pour lesquels l'hypothese selon
laquelle on ne doit pas tenir compte de la non-reponse est
plus raisonnable. Considerer un grand nombre de categories
pour la stratification a posteriori (p. ex., dans 48 Etats) cree
des problemes quand on applique les methodes classiques
de ponderation, car nombre de categories ne comptent que
quelques repondants, voire aucun. Cependant, il est
interessant de noter que Ie fait de travailler avec un grand
nombre de categories rend parfois la modelisation
bayesienne plus fiable: un plus grand nombre de categories
signifie un plus grand nombre d'effets aleatoires dans la
regression, situation susceptible de faciliter l' estimation des
composantes de la variance.
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ANNEXE:CALCUL

Nous utili sons un algorithme de type EM pour estimer
les hyperparametres 't/. Etant donne ces parametres, nous
tirons 1'echantillon a partir de la distribution a posteriori des
coefficients ~ au moyen d'une approximation normale de
la vraisemblance de regression logistique. Nous utilisons
cette approximation en raison de sa simplicite et parce
qu'elle est realiste pour des enquetes relativement impor-
tantes, comme celles de 1'application que nous decrivons a
la section 3. Au besoin, des calculs plus precis peuvent etre
effectues au moyen de l' echantillonneur de Gibbs et de
l'algorithme de Metropolis (consulter Clayton 1996), peut-
etre en utilisant l' algorithme decrit ici comme point de
depart.

Si la distribution des donnees est normale et que les
moyennes sont lineaires dans les coefficients de regression,
on peut utiliser l'algorithme EM pour estimer Ies compo-
santes de Ia variance (Dempster, Laird et Rubin 1977) en
traitant Ie vecteur des coefficients ~ comme des "donnees
manquantes". Dans ce contexte, Ia log-vraisemblance
d'avoir des "donnees completes" pour 't/ est

1 K, 2
L('t/I y/) = const - K/log't/- -2 L YkJ'

2't/ k=l

de sorte que la statistique exhaustive pour 't/ est
t(y/) = Lf~l Y~. Etant donne I'estimation courante 'tvieux,

l'esperance de Ia statistique exhaustive est
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Figure 3. Soutien pour Bush estime separement d'apres seyt sondages d'opinion distincts executes peu
de temps avant I'election pour a) I'ensemble des Etats-Unis (sauf l' Alaska, Hawaii et Ie district
de Columbia), b) un grand Etat (Californie), c) un Etat de taille moyenne (Washington) et d'
un petit Etat (Nevada). Dans chaque graphique, la ligne en pointilles represente les estimations
par la methode iterative du quotient et la courbe en trait plein, celle produite par Ie modele
hierarchique, et les baeres d'erreur indiquent les limites de confiance de 50 % pour la methode
du quotient et les intervalles a posteriori de 50 % pour les estimations fondees sur Ie modele.
Les sondages d'opinion ont eu lieu entre Ie neuvieme et Ie deuxieme jours precedant I'election.
Les estimations fondees sur les donnees agregees des sondages sont indiquees au temps ,,-I,.,
et les resultats reels de I'election sont indiques au temps "0,, dans chaque graphique.

Ie prevoirait en neutralisant simplement les covariables
covariables demographiques (cette prevision serait l' estima-
tion pour l'Etat de Washington calculee d'apres Ie
modele ou la valeur des effets d'Etat est maintenue nulle,
prevision qui, d'apres Ie tableau 1, est egale a 0,58).
Neanmoins, aucun sondage, pris isolement, ne fournissait
suffisarnment de donnees pour soutenir, de fa~on convain-
cante, que l'opinion dans l'Etat de Washington s'ecartait a
ce point de la moyenne nationale. Par consequent, l'estima-
tion bayesienne a retreci plus fortement les estimations
tirees de ces sondages. S'il paralt etrange a priori, ce
comportement n'en est pas moins approprie: dans Ie cas
d'une enquete de petite envergure, on dispose de moins de
renseignements sur les diverses categories resultant de la
stratification a posteriori et les estimations axees sur Ie
modele produisent, pour chacune de ces categories, une
estimation plus proche de la moyenne d'6chantillon. Quand
on agrege les resultats des sept sondages, on dispose de plus
de renseignements et Ie modele s'appuie davantage sur les
donnees dans chaque categorie. C' est essentiellement par ce
procede que la methode de Bayes contrebalance les
difficultes que pose la stratification a posteriori comptant un
nombre trop petit ou trop grand de categories.

4. DISCUSSION

La stratification a posteriori est la methode type de
correction pourtenir compte de l'inegalite des probabilites de
selection et de lanon-reponse lors des enquetes par sondage.
Vue sous l'angle de la modelisation, l'application de la
methode iterative du quotient ou de la stratification a
posteriori aun ensemble de covariables est etroitement liee a
l'application d'un modele de regression des reponses
subordonne aces covariables, les chiffres depopulation etant
estimes par sornmation sur la repartition connue de la
population selon ces covariables.lmposercornmecontraintes
des covariables observees plus completement pennet
d'inc1ure plus de renseignements pour calculer les estima-
tions de population, mais il est bien connu que l' application
de lamethode iterative du quotient a un ensemble trop grand
de covariables produit des inferences dont la variabilite est
inacceptable. Nous proposons d' appli-querune methode de
stratification a posteriori a un grand sous-ensemble de
variables tout en adaptant un modele hierarchique a la
regression resultante, donc de tirer parti des points forts bien
connus de l'inference bayesienne dans Ie cas de modeles
comptant un grand nombre de parametres echangeables.
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Tableau 2
Statistiques sommaires concernant la moyenne brute des reponses, l' estimation par la methode iterative du quotient et les trois estimations
par stratification a posteriori d'apres les donnees agregees des sondages. Les valeurs sommaires presentees sont la moyenne estimee
des proportions de vote pour les 48 Etats ponderees par Ie nombre de personnes ayant vote dans chaque Etat (donc, proportion estimee

des suffrages exprimes pour Bush, 11 l' exclusion de l' Alaska, d'Hawaii et du district de Columbia), l' erreur moyenne absolue
des estimations pour les 48 Etats, la largeur moyenne des intervalles de 50 % pour les Etats et Ie nombre d'Etats pour lesquels

les valeurs reelles tombent dans l'intervalle de 50 %

Resume Resultats Moyennenon Methodedu Effets d'Etat Effets d'Etat Modele
reels ponderee quotient non lisses nuls hierarchique

moyenne des suffrages exprimes 0,539 0,568 0,549 0,548 0,547 0,55
erreur absolue moyenne pour les Etats - 0,056 0,066 0,049 0,048 0,035
largeur moyenne des intervalles de 50 % - - - -0,069 -0,016 -0,057
nombre d'Etats contenus dans I'intervalle de 50 % - - - 18 3 20
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Erreur de prevision - methode du quotient

Diagrarnme de dispersion des erreurs de prevision, selon l'Etat,
pour Ie modele hierarchique par rapport a la methode iterative du
quotient. Les erreurs produites par Ie modele hierarchique sont
plus faibles par la plupart des Etats.

Figure 2:

Resultat prOw (vm=O) Resultat prew (hienrchique)

Figure 1. Resultats de l' election selon 1'Etaten fonction del' estimation mediane aposteriori pour a) la methode iterati ve du quotient applique aux
variables demographiques, b) Ie modele de regression incluantles indicateurs sur les Etats sans modele hierarchique, c) Ie modele de
regression avecles effets d'Etat consideres nuls et d) Iemodele de regression avec adaptation d'un modele hierarchique aux effets d' Etat.

Etats egalement. Par exemple, il n'etait pas realiste de
n'accorder a Bush que 46 % du soutien en Californie
(durant les trois journees de sondage avant l'election) ni
30 % seulement dans l'Etat de Washington. Neanmoins, a
l'echelle des Etats-Unis, les deux estimations sont assez
semblables (en fait, quand on regroupe les sept sondages,
l'estimation par la methode iterative du quotient donne des
resultats un tout petit peu meilleurs), situation qui indique
une fois de plus que la methode par modelisation parait
surtout avantageuse quand on etudie des !;ous-ensemblesde
la population.

De fa90n etonnante, dans Ie cas des resultats obtenus
pour l'Etat de Washington, l'estimation par regression
fondee sur les sondages regroupes (representees au temps
«-1»sur Ie graphique) est plus faible que les sept estimations
calculees d'apres les sondages originaux. Cette observation
tient au fait gue les donnees des sondages regroupes indi-
quent que l'Etat de Washington appuie Bush moins qu'on
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Tableau 1
Selon l'Etat: resultats de l'election (proportion des votes pour les deux partis obtenue par Bush en 1988); donnees d'enquete (moyenne non
ponderee et taille de l'echantillon) tirees des sondages regroupes; estimation par la methode iterative du quotient en utilisant les variables de
la CBS; mediane a posteriori (et intervalle interquartil~, autrement dit, largeur de l'intervalle d'incertitude central de 50 %) des estimations
par stratification a posteriori fondees sur les effets d'Etat non lisses, consideres nuls ou estimes au moyen d'un modele hierarchique. Les

estimations sont numerotees 1,2, 3 et 4 conformement aux descriptions de la section 3.3.

Estimations par stratification a posteriori (et llQ)

Etat Resultat de Taille de Moyennenon 1:Methode du 2: effets d'Etat non 3: effets d'Etat 4: Modele
l'election l'echantillon ponderee quotient iterative lisses nuls hierarchique

AL 0,6 134 0,72 0,67 0,63 (0,05) 0,56 (0,01) 0,62 (0,05)
AR 0,57 86 0,57 0,53 0,53 (0,06) 0,60 (0,01) 0,55 (0,06)
AZ 0,61 141 0,62 0,61 0,62 (0,05) 0,56 (0,02) 0,61 (0,05)
CA 0,52 1075 0,57 0,53 0,55 (0,02) 0,53 (0,01) 0,55 (0,02)
CO 0,54 126 0,59 0,59 0,58 (0,06) 0,57 (0,01) 0,57 (0,05)
CT 0,53 103 0,53 0,55 0,52 (0,06) 0,49 (0,02) 0,51 (0,06)
DE 0,56 30 0,4 0,37 0,42 (0,11) 0,60 (0,01) 0,52 (0,08)
FL 0,61 553 0,64 0,62 0,61 (0,03) 0,62 (0,01) 0,61 (0,03)
GA 0,6 211 0,62 0,58 0,56 (0,04) 0,56 (0,01) 0,56 (0,04)
1A 0,45 102 0,38 0,38 0,38 (0,06) 0,59 (0,01) 0,41 (0,06)
ID 0,63 31 0,52 0,58 0,52 (0,12) 0,59 (0,02) 0,55 (0,08)
IL 0,51 429 0,55 0,52 0,53 (0,03) 0,52 (0,01) 0,52 (0,03)
IN 0,6 215 0,75 0,73 0,74 (0,04) 0,56 (0,01) 0,72 (0,04)
KS 0,57 105 0,72 0,71 0,71 (0,06) 0,57 (0,01) 0,68 (0,05)
KY 0,56 146 0,57 0,53 0,56 (0,05) 0,64 (0,01) 0,57 (0,05)
LA 0,55 153 0,62 0,6 0,61 (0,05) 0,54 (0,01) 0,59 (0,04)
MA 0,46 277 0,47 0,41 0,46 (0,04) 0,50 (0,02) 0,47 (0,04)
MD 0,51 207 0,52 0,5 0,49 (0,04) 0,56 (0,01) 0,50 (0,04)
ME 0,56 44 0,52 0,52 0,55 (0,10) 0,52 (0,02) 0,54 (0,08)
Ml 0,54 399 0,58 0,55 0,57 (0,03) 0,54 (0,01) 0,57 (0,03)
MN 0,46 210 0,54 0,53 0,53 (0,05) 0,59 (0,01) 0,53 (0,04)
MO 0,52 235 0,46 0,43 0,46 (0,04) 0,55 (0,01) 0,47 (0,04)
MS 0,61 170 0,69 0,7 0,65 (0,04) 0,53 (0,01) 0,63 (0,04)
MT 0,53 31 0,39 0,4 0,40 (0,12) 0,58 (0,02) 0,50 (0,09)
NC 0,58 239 0,59 0,6 0,55 (0,04) 0,58 (0,01) 0,55 (0,04)
ND 0,57 54 0,56 0,56 0,55 (0,09) 0,58 (0,01) 0,56 (0,08)
NE 0,61 90 0,58 0,6 0,56 (0,07) 0,58 (0,01) 0,56 (0,06)
NH 0,63 20 0,7 0,68 0,73 (0,13) 0,53 (0,02) 0,61 (0,10)
NJ 0,57 301 0,57 0,6 0,53 (0,04) 0,46 (0,01) 0,53 (0,03)
NM 0,53 87 0,55 0,54 0,57 (0,07) 0,54 (0,02) 0,56 (0,06)
NV 0,61 19 0,68 0,8 0,67 (0,13) 0,56 (0,02) 0,60 (0,09)
NY 0,48 639 0,42 0,37 0,41 (0,03) 0,45 (0,01) 0,41 (0,02)
OH 0,55 454 0,62 0,63 0,58 (0,03) 0,55 (0,01) 0,58 (0,03)
OK 0,58 93 0,57 0,62 0,59 (0,07) 0,63 (0,01) 0,60 (0,06)
OR 0,48 111 0,5 0,47 0,50 (0,06) 0,58 (0,02) 0,52 (0,06)
PA 0,51 431 0,54 0,54 0,52 (0,03) 0,48 (0,02) 0,52 (0,03)
RI 0,44 65 0,28 0,29 0,27 (0,07) 0,50 (0,02) 0,34 (0,06)
SC 0,62 151 0,7 0,67 0,66 (0,05) 0,55 (0,01) 0,64 (0,04)
SD 0,53 52 0,54 0,51 0,53 (0,09) 0,58 (0,01) 0,54 (0,08)
TN 0,58 252 0,68 0,69 0,66 (0,04) 0,60 (0,01) 0,65 (0,03)
TX 0,56 594 0,58 0,52 0,56 (0,03) 0,60 (0,01) 0,56 (0,02)
UT 0,67 61 0,8 0,85 0,79 (0,07) 0,60 (0,02) 0,72 (0,06)
VA 0,6 255 0,69 0,72 0,67 (0,04) 0,59 (0,01) 0,66 (0,03)
VT 0,52 12 0,54 0,58 0,60 (0,19) 0,53 (0,02) 0,55 (0,11)
WA 0,49 269 0,47 0,41 0,46 (0,04) 0,58 (0,01) 0,48 (0,04)
WI 0,48 264 0,49 0,53 0,48 (0,04) 0,57 (0,01) 0,49 (0,04)
WV 0,48 79 0,48 0,52 0,48 (0,07) 0,65 (0,01) 0,53 (0,06)
WY 0,61 13 0,5 0,36 0,59 (0,17) 0,59 (0,02) 0,59 (0,10)
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phiques. Les estimations au niveau de 1'Etat produites
par ce modele devraient etre meilleures que celles
obtenues en appliquant la methode iterative du quotient
en regard des variables demographiques, car les
estimations des 1tj sont ponderees par les chiffres de
population N plutot que par l'effectif de 1'echantillon,

J '
nj, dans chaque Etat.

3. Estimation par regression en se servant uniquement des
variables demographiques, et en donnant une valeur
nulle aux effets d'Etat. En vertu de ce modele, les
reponses moyennes dans les Etats different uniquement
a cause des variations demographiques; dans la mesure
ou les caracteristiques demographiques n'expliquent pas
completement la variation de l' opinion, Ie modele sous-
estime la variabilite d'un Etat a I' autre.

4. Estimation par regression en se servant des variables
demographiques et en estimant les effets des 48 Etats au
moyen d'un modele hierarchique (selon la notation
adoptee a la section 2, L = 4 et Kl'K2, K3, K4 =
12,13,12,11). NousnousattendonsacequecemodeIe
donne les resultats les meilleurs non seulement parce
que Ie modele hierarchique de regression est souple,
mais aussi parce que la stratification a posteriori se
fonde sur les chiffres de population ~.

Nous ajustons chacun des modeles de regression aux
donnees d'enquete, produisons des tirages par simulation a
posteriori pour chaque coefficient (subordonnes aux
't1, 't2, 't3, 't4 estimes), et effectuons de nouveau la ponde-
ration d'apres les donnees de la PUMS pour obtenir, dans
chaque strate a posteriori, la proportion estimee d' electeurs
enregistres qui appuient 1a candidature de Bush a la
presidence.

Le tableau 1 presente les estimations obtenues par la
methode iterative du quotient, les medianes et les intervalles
interquartiles a posteriori pour les trois modeles, ainsi que
les donnees sur les reponses aux sondages et les resultats
reels de l' election. Le tableau 2 donne les erreurs de
prediction au niveau national et les erreurs moyennes
absolues de prediction au niveau des Etats pour la methode
iterative du quotient et pour les trois modeles. Les quatre
methodes produisent pratiquement les memes resultats au
niveau national; I' amelioration reelle des estimations grace
aux modeles se manifeste au niveau des Etats. La reduction
de l'erreur moyenne absolue de prediction d'environ 6 %
jusqu'a 5 % peut etre attribuee a 1'utilisation des renseigne-
ments resultants de la stratification a posteriori, et la
reduction supplementaire jusqu'a 3,5 %, ala modelisation
hierarchique. De surcrolt, les deux demieres lignes du
tableau 2 montrent que les intervalles d'incertitude estimes
par Ie modele hierarchique sont courts et relativement bien
etalonnes (un peu moins de la moitie des valeurs vraies
tombent dans les intervalles de 50 %, resultat raisonnable si
l' on considere que ces intervalles tiennent compte de
1'erreur d'echantillonnage, mais non des erreurs non dues
a 1'echantillonnage ni des variations d'opinion).

La figure 1 donne une representation graphique, selon
1'Etat, des resultats reels de 1'election en fonction des
estimations produites par la methode iterative du quotient
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et des medianes des strates a posteriori calculees pour les
trois modeles. 11n' est pas etonnant de constater que Ie
modele hierarchique diminue la variance, donc l' erreur
d'estimation, par retrecissement. Bien que les quatre
methodes permettent de corriger de pratiquement la meme
grandeur Ie biais qui entache l'estimation au niveau
national, elles ont des effets differents au niveau de 1'Etat,
Ie modele hierarchique etant celui qui produit les resultats
les meilleurs. La figure 2 permet de comparer les erreurs de
prediction resultant de I' application du modele hierarchique
et de la methode iterative du quotient pour produire les
estimations pour les Etats.

Fait interessant, Ie modele hierarchique ne semble pas
rapprocher suffisamment les donnees de la moyenne
nationale puisque, comme Ie montre la figure d, Ie resultat
actuel de l' election est plus eleve que prevu pour les valeurs
que I' on prevoyait faibles et plus faibles que prevu pour
celles que l' on prevoyait elevees. Le sous-retrecissement
signifie que la valeur des parametres estimes if est
probablement plus grande que leur valeur reelle, situation
qui pourrait etre due a une courbe de non-reponse non
negligeable, variant d'un Etat a l'autre, si bien que la
variabilite observee des proportions au niveau de l'Etat
resulte de la variation de la courbe de non-reponse en plus
de la variation reelle de la moyenne des opinions (consulter
Little et Gelman 1996, pour un examen de cet exemple,
ainsi que Krieger et Pfeffermann 1992, pour un traitement
plus general). On pourrait quantifier Ie sous-retrecissement
en comparant Ie niveau de retrecissement estime au niveau
juge optimal, mais ceci n'est faisable qu'apres avoir
observe les valeurs reelles.

On peut aussi comparer les modeles en les ajustant
individuellement a chaque sondage et en examinant la
stabilite des estimations au cours d'une periode breve. 11
s'agirait-Ia d'un moyen raisonnable d'etudier les modeles
dans la situation, courante, ou on ne connalt jamais les
moyennes reelles de population. La figure 3 montre, pour
chacun des sept sondages, les estimations obtenues par la
methode iterative du quotient et grace au modele hierar-
chique. (Au moment de la modelisation individuelle des
enquetes, nous avons utilise une variance hierarchique
commune pour les 48 Etats, car nous ne disposions pas de
donnees suffisantes pour obtenir des estimations fiables du
maximum de vraisemblance pour les quatre regions
separement d'apres les donnees de chaque sondage.) Les
resultats sont presentes pour 1'ensemble des Etats-Unis et
pour trois Etats representatifs, a savoir la Califomie (grand
Etat), 1'Etat de Washington (Etat de taille moyenne) et Ie
Nevada (petit Etat). Par souci de commodite, la represen-
tation graphique montre aussi les estimations calculees
d'apres les donnees agregees des sept sondages et les
resultats reels de l' election. Pour chacun des Etats,
l'estimation grace au modele hierarchique varie moins que
celIe obtenue par la methode iterative du quotient. C'est
pour Ie Nevada, ou l'effectif des echantillons des divers
sondages etait si faible que les estimations par la methode
iterative du quotient se reduisaient a 0 ou a I dans la plupart
des cas, que la tendance est la plus nette, mais la superiorite
du modele hierarchique est manifeste dans Ie cas des autres
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Alaska, seuls les 48 Etats contigus figurent dans Ie modele.
Bien qu'il soit inclus dans les enquetes, l'Etat de
Washington, D.C. est exclu de l' analyse. En effet, les
preferences en matiere de vote y different tellement de
celles observees dans les autres Etats qu'un modele lineaire
generalise adal?te aux 48 Etats ne serait pas aussi bien
adapte a cet Etat et, les donnees qu' on y collecterait
influeraient donc indument sur les resultats obtenus pour les
etats. Puisqu'on dispose de moins d'observations pour les
petits etats et que la variation du soutien estime pour Bush
d'un sondage a l'autre est similaire a la variabilite d'echan-
tillonnage binomial (telle que mesuree par Ie test X2 de
l'egalite des proportions d'electeurs qui appuient Bush dans
les sept sondages), nous regroupons les donnees de tous les
sondages.
La CBS determine les coefficients de ponderation

d'enquete par application de la methode iterative du
quotient aux variables suivantes, avec les classifications
implicites pour la non-reponse a une question indiquee
entre crochets:

L' application de la methode iterative du quotient englobe
tous les effets importants plus les interactions sexe x
groupe ethnique et age x education. Nous incluons toutes
ces variables a titre d'effets constants dans Ie modele de
regression logistique, et nous excluons de l'analyse les
repondants, assez rares, qui ne produisent pas de reponse
pour une variable demographique quelconque. Les
coefficients de ponderation calcules par la CBS tiennent
aussi compte des nombres de lignes telephoniques et
d'adultes dans Ie menage, car ils ont une incidence sur les
probabilites d'echantillonnage; cependant, ces elements
n'ont qu'un effet mineur sur les estimations de la preference
pour l'un ou l'autre candidat a la presidence (consulter
Little 1996, chapitre 3) et nous ne les incluons pas dans Ie
modele. Le lecteur trouvera d' autres renseignements sur les
methodes d'enquete et de correction appliquees par la CBS
dans Voss, Gelman et King (1995).
Notre modele va au-dela de l'analyse effectuee par la

CBS, car il comprend des indicateurs des effets aleatoires
lies aux 48 Etats, regroupes en quatre lots correspondant
aux quatre regions de recensement. Nous verifions la
performance du modele en comparant les estimations
obtenues pour chaque Etat aux resultats reels de l' election
presidentielle. (Les sondages d' opinion effectues juste
avant l'election sont des indicateurs fiables du resultat reel
de l' election; consulter, p. ex., Gelman et King 1993.)

region de
recensement:
sexe:
groupe ethnique:
age:

niveau de
scolarite:

nord-est, sud, centre nord, ouest.
masculin, feminin.
noir, [blanc/autre].
de 18 a 29 ans, de 30 a 44 ans, [de 45 a
64 ans], 65 ans et plus.

pas de diplome d'etudes secondaires,
[diplome d'etudes secondaires],
certaines etudes collegiales, diplome
collegial.

Nous comparons aussi la stabilite des estimations fondees
sur les resultats de divers sondages au cours d'une breve
periode.

3.2 Chiffres de population pour la stratification a
posteriori

Afin de faire une stratification a posteriori en regard de
toutes les variables susmentionnees, ainsi que de l'Etat,
nous devons connaitre la repartition agregee de population
pour les variables demographiques dans chaque Etat,
c'est-a-dire les totaux de population N. pour chacune des
2 x 2 x 4 x 48 cellules definies pal sexe x groupe
ethnique x age x Etat. Puisque les electeurs enregistres
sont la population cible, nous devrions nous fonder sur la
repartition de cette population. En tant qu' approximation,
nous utilisons les totalisations croisees provenant des
donnees de la Public UseMicro Survey (PUMS) pour tous
les citoyens de 18 ans et plus. Les donnees de la PUMS
contiennent des enregistrements pour 5 % des unites de
logement aux Etats-Unis et pour les personnes qui les
habitent, soit plus de 12 millions de personnes et plus de
5 millions d'unites de logement. Ces donnees produisent un
echantillon stratifie des 15,9 % d'unites de logement
environ qui ont re~u un questionnaire detaille aI' occasion
du Recensement de 1990. Les personnes qui vivent en
etablissements ou dans d'autres logements collectifs sont
egalement incluses dans l'echantillon. Les poids sont
calcules, tant pour l'unite de logement que pour les
personnes qui l'occupent, d'apres les probabilites d'echan-
tillonnage et les corrections apportees aux totaux du recen-
sement pour les variables incluses dans Ie questionnaire
abrege. Nous utilisons les donnees ponderees de la PUMS
pour estimer N. pour chaque strate a posteriori et nous ne
tenons pas corripte de l'erreur d'echantillonnage dans ces
chiffres. Les chiffres ponderes tires de la PUMS sont fort
semblables a ceux provenant de la stratification a posteriori
auxquels la CBS a applique la methode iterative du quotient
(voir Little 1996, chapitre 3).

3.3 ResuItats

Nous presentons les resultats pour quatre methodes
appliquees aux donnees agregees de sept sondages:
1. Estimation classique par la methode iterative du quotient
selon les variables demographiques (region, sexe,
groupe ethnique, age, niveau de scolarite, sexe x groupe
ethnique et age x niveau de scolarite). Cette methode
est fort semblable a la methode de ponderation utili see
par la CBS. Pour l'estimation des resultats selon I'Etat,
nous calculons les moyennes ponderees pour chaque
Etat, d'apres les poids obtenus par la methode iterative
du quotient.

2. Estimation par regression en se servant des variables
demographiques ainsi que des indicateurs sur les Etats,
sans modele hierarchique (c.-a-d. regression en
supposant les effets d'Etat constants). Cette methode est
fort semblable a l'ajustement iteratif proportionnel
couvrant les Etats ainsi que les variables demogra-
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- Le fait de n'inc1ure aucune variable explicative dans Ie
modele (autrement dit a poser que X est simplement un
vecteur de 1) mene a l' estimation de la moyenne
d'echantillon ji.

Pour une discussion plus detaillee de la relation entre les
estimations par ponderation et la stratification a posteriori,
consulter Holt et Smith (1979), ainsi que Little (1993).

2.3 Modele de regression hierarchique pour
regroupement partiel

Si Ie nombre de cellules est grand, aucune option
susmentionnee ne permet d'utiliser efficacement les ren-
seignements fournis par les categories (par exemple, la
stratification a posteriori simple produit des estimations qui
sont trop variables; toutefois, si nous exc1uons les variables
explicatives pour un grand nombre de categories, nous
eliminons des renseignements importants). Pour remedier
a cette situation, nous effectuons un groupement partiel des
cellules en ajustant un modele a effets mixtes (consulter,
par exemple, Clayton 1996). Nous representons Ie vecteur ~
par (a,YI' ... , yL), oua est un sous-vecteur de coefficients
non groupes et ou chaque Y/' pour t = 1, ... , L, est un sous-
vecteur de coefficients (Yk/) auxquels nous ajustons un
modele hierarchique:

ind 2

Ykl - N(O, 't/), k = 1, ... , Kr

Donner a 'tl une valeur nulle (0) equivaut a exc1ure un
ensemble de variables; donner a 'tl une valeur infinie (00)
equivaut a une distribution a priori non informative en
reg~rd des parametres Ykl'

Etant donne les reponses Yi dans les categories j, nous
construisons une matrice C de categorisation n x J pour
laquelle Cij = 1 si Ie repondant i se trouve dans la cellulej.
Posons que Z = CX On peut alors ecrire 1'equation du
modele (1) sous la forme d'un modele hierarchique de
regression logistique de la fa<;on suivante:

Yi - Bernoulli(p)

logit(p) = Z~

~ - N(O,Lp)'

ou Lp 1 est une matrice diagonale dont tous les elements de a
sont nuls, suivis de't;2 pour chaque element de Y/' pour
chaque t. Nous representons par Pi la probabilite corres-
pondant a l'unite i, de fa<;on a la distinguer de 1t., c'est-a-
dire la probabilite agregee correspondant a la c~tegorie j.
Consulter Nordberg (1989), ainsi que Belin, Diffendal,
Mack, Rubin, Schafer et Zaslavsky (1993) pour une
discussion generale des modeles hierarchiques de regres-
sion logistique applicables aux donnees d'enquete.

2.4 Inference en vertu du modele

Pour faire des inferences au sujet des parametres a
I' echelle de la population, nous adoptons la strategie
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empirique de Bayes, c'est-a-dire premierement, estimer les
hyperparametres 't/, etant donne les valeurs de Y;
deuxiemement, faire une inference bayesienne en ce qui
concerne les coefficients de regression ~, etant donne Y et
les 'tl estimes; troisiemement, calculer les inferences pour
Ie vecteur des moyennes des cellules 1t = logit-1 (X~);
quatriemement, calculer les inferences pour les parametres
a l'echelle de la population en additionnant les JV.i1tj. Nous
considerons cette methode comme une approximation de
1'analyse bayesienne complete, qui consiste a faire la
moyenne sur les parametres 'tr Les deux methodes different
surtout quand on estime les composantes 't

l
de fa<;on

imprecise ou qu'on ne peut les distinguer de 0 (consulter,
par exemple, Gelman et colI. 1995, section 5.5). Dans
l'exemple examine ici, Ie probleme ne se pose pas, car
l' estimation des diverses composantes montre c1airement
que ces dernieres different de O. Si cela n'etait pas Ie cas,
cela vaudrait sl1rement la peine de pousser plus loin I' effort
de prograrnmation afin d'effectuer une analyse bayesienne
complete. Toutefois, la presente etude vise a examiner
l'efficacite de la combinaison de la modelisation hierar-
chique a la stratification a posteriori, plutot que les
differences techniques assez mineures entre les analyses
bayesiennes empiriques et non empiriques.

Le retrecissement des estimations dans les cellules a lieu
a la deuxieme etape et son importance depend de la taille de
l'echantillon n et des valeurs de y. Le retrecissement est
d'autant plus ifuportant que les valeGrs de nj sont faibles et
que les valeurs de y . s'ecartent des predictions fondees sur
Ie modele de regre~sion logistique. En outre, Ie retrecis-
sement est plus important si les parametres 't

l
sont petits.

Ainsi, un lot de coefficients YI dont Ie pouvoir predictif est
faible sera reduit de fa<;on a tendre vers zero dans
1'estimation, parce qu'il sera estime que 't

l
a une valeur

faible. Cette methode permet d'inc1ure un grand nombre de
coefficients dans Ie modele hierarchique sans augmenter
trop la variabilite des estimations des grandeurs a 1'echelle
de la population.

3. APPLICATION: VENTILATION DES
DONNEES D'ENQUETES NATIONALES

SELON L'ETAT

3.1 Donnees d'enquete

Nous appliquons la methodologie susmentionnee pour
determiner, au niveau de l'Etat, les resultats de sept
sondages d'opinion nationaux effectues par Ie reseau de
television CBS aupres des electeurs enregistres durant les
deux semaines precedant directement l' election presiden-
tielle de 1988 aux Etats-Unis. Conformement a la notation
generale que nous avons adoptee, nous assignons Y

i
= 1 aux

partisans de Bush et Yi = 0 aux partisans de Dukakis; nous
eliminons les enquetes qui n' ont exprime aucune opinion
(environ 15 % du total; conformement a la pratique
courante, nous comptons les repondants qui «penchent» vers
un candidat comme des partisans a part entiere).
Puisqu'aucune donnee n'a ete collectee a Hawaii ni en
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2.2 Modeles de regression dans Ie contexte de la
stratification a posteriori

On peut creer un modele de regression logistique pour
determiner la probabilite Tt que les repondants de la
categorie j disent «oui». n aula la forme

Nous considererons des estimations pour l'ensemble de la
population (obtenues en calculant la somme pour les
3 072 categories) ainsi que des estimations par Etat (en
calculant separement la somme de 64 categories dans
chaque Etat). Puisque, dans Ie cas d'un echantillon
d'enquete de taille raisonnable, il est impossible d'obtenir
des estimations independantes des reponses moyennes Tt.

pour des categories j distinctes (en fait, la plupart de{
categories sont vides ou ne contiennent qu'un seul
repondant), nous devons modeliser les Tt. pour pouvoir faire
la stratification a posteriori, et done nou~ servir des effectifs
connus des categories ~. La stratification a posteriori offre
1'avantage (eventuel) d'apporter une correction pour la
variation du taux de non-reponse d'une categorie a l' autre.

ou X est une matrice de variables explicatives et ou .x;
represente la j-ieme rangee deX Si nous supposons que la
distribution a priori est uniforme en regard de ~, alors, en
vertu du modele susmentionne, 1'inference bayesienne pour
differents choix deX correspond de pres a divers schemas
classiques de ponderation. Ces correspondances, que nous
presentons ci-apres, sont generales et s'appuient sur la
linearite du modele suppose (autrement dit, X~ dans (1».
(Dans Ie cas des donnees binaires etudiees da'ns Ie present
article, les estimations classiques et bayesiennes avec une
distribution a priori uniforme ne sont pas identiques etant
donne la transformation logistique non lineaire representee
par (1), mais, pour de grands echantillons, les ecarts sont
minimes.)

Les modeles qui sui vent correspondent aux estimations
classiques par stratification a posteriori les plus courantes.

Faire correspondre X a la matrice d' identite J x J equi-
vaut a ponderer chaque unite de la cellule j par N/n.,
autrement dit, a effectuer une stratification a post~rio'ri
simple. n est bien connu que cette methode ne donne de
bons resultats que si les nj sont suffisarnment grands (et
ne marche pas du tout si nj = 0 pour certains j).

Si nous faisons correspondreXa la matrice de variables
explicatives J'>5. (L~=I Jr) pour chaque variable, alors,
l' estimation de Y correspond a peu pres a celIe obtenue
par application de la methode iterative du quotient entre
les marges unidimensionnelles pour toutes les R.
Inclure diverses interactions dans X revient a inclure ces
interactions dans l' ajustement proportionnel iteratif. De
fa90n plus generale, supposer que X presente une
«structure» quelconque equivaut a regrouper d'une
certaine fa90n les strates a posteriori.

(1)logit( Ttj) = J0 ~,

2. MODELE

2.1 Renseignements sur I'echantillonnage et la
stratification a posteriori

Considerons une subdivision de la population en R
variables nominales, ou la r-ieme variable possede J
niveaux, ce qui donne un total de J = n~=,Jr categorie~
(cellules), que nous annotons j = 1, ... , J. Supposons qu'on
connmt N, c'est-a-dire Ie nombre d'unites de population
dans la ~ategorie j, pour toutes les valeurs de j.
Representons par y une reponse binaire que l' on veut
etudier et representons par Ttj, la reponse moyenne de la
population dans chaque categorie j. Alors, la moyenne
globale de la population est Y = L.N Tt/L. N. Supposons

I I . ff' ~ } } ~d } ,que a popu abon est su lsamment gran e pour qu on
puisse ignorer toutes les corrections ayant trait aux
populations finies.

Effectu2ns maintenant une enquete par sondage en vue
d'estimer Y (et peut-etre certains autres regroupements des
Ttj)' Pour chaque j, representons par nj Ie nombre d'unites
dans la categorie j de l' echantillon. En la subordonnant aux
variables explicatives R, emettons l'hypothese qu'on peut
ignorer 1'impact de la non-reponse (Rubin, 1976). Done, les
variables R devraient inclure tous les renseignements
necessaires pour calculer les poids d'enquete, ainsi que
toute autre variable susceptible de fournir des renseigne-
ments sury.

Dans Ie cas de 1'exemple expose a la section 3, nous
categorisons la population d'adultes dans les 48 Etats
americains contigus d'apres R = 5 variables, a savoir l'etat
de residence, Ie sexe, Ie groupe ethnique, 1'age et Ie niveau
de scolarite, avec (J1, ••• , J5) = (48,2,2,4,4). (Les variables
du groupe ethnique, de l'age et du niveau de scolarite sont
discretisees chacune en 4 categories, comme on Ie decrit a
la section 3.1.) Les J = 3 072 categories varient de
«Alabama, homme, noir, de 18 a 29 ans, sans diplome
d'etudes secondaires» a «Wyoming, femme, non noire,
65 ans et plus, diplome collegial». D'apres les donnees du
Recensement des Etats-Unis, nous pouvons calculer de
bonnes estimations de JS dans chacune de ces categories.

Dans Ie present article, nous decrivons un modele
hierarchique de regression logistique con9u pour estimer
une variable binaire par stratification a posteriori.
Comparativement a la stratification a posteriori type, ce
modele permet d'utiliser un nombre nettement plus grand
de categories, done des renseignements beaucoup plus
detailles sur la population. En pratique, la methode est
surtout avantageuse dans Ie cas des petits sous-groupes de
pOJ'ulation. Nous l'appliquons aux resultats, au niveau de
1'Etat, d'un ensemble de sondages d'opinion preelectoraux
effectues aux Etats-Unis. Le choix de cet exemple nous
permet notamment de verifier nos inferences au moyen
d'une source externe, en les comparant aux resultats
electoraux au niveau de 1'Etat. En annexe, nous decrivons
Ie calcul du modele hierarchique au moyen d'un algorithme
EM d'esperance approximative et de maximisation.
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Stratification a posteriori en un grand nombre de categories
par regression logistique hierarchique

ANDREW GELMAN et THOMAS C. LITTLEl

RESUME

La stratification a posteriori est une methode appliquee couramment pour tenir compte de 1'inegalite des probabilites
d'echantillonnage et de la non-reponse lors des enquetes par sondage. Cette methode consiste a subdiviser la population
en plusieurs categories, a estimer la repartition des reponses dans chaque categorie, puis, a donner a chaque categorie un
poids proportionnel a sa taille dans la population. Nous considerons la stratification a posteriori comme un cadre de
reference general englobant de nombreux scenarios de ponderation utilises dans Ie domaine de l' analyse d' enquete
(consulter Little 1993). Nous construisons un modele de regression logistique hierarchique pour determiner la moyenne
conditionnelle d'une variable de reponse binaire subordonnee a des cellules, ou categories, de stratification a posteriori.
Le modele hierarchique permet d'inclure un nombre beaucoup plus grand de cellules que les methodes classiques, done,
d'introduire beaucoup plus de renseignements sur la population, tout en incluant tous les renseignements qui sous-tendent
1'inference lors de 1'echantillonnage d'enquete. Done, nous combinons la methode de modelisation appliquee frequemment
a l' estimation des petites regions aux renseignements sur la population utilises 1'11'etape de la stratification a posteriori. Nous
appliquons la methode a un ensemble de sondages d' opinion preelectoraux effectues aux Etats-Unis, dont les donnees sont
stratifiees a posteriori selon 1'Etat et selon les variables demographiques habituelles. Nous evaluons les modeles
graphiquement en comparant les resultats qu'ils produisent a ceux des elections au niveau de 1'Etat.

MOTS CLES: Inference Bayesienne; prevision electorale; non-reponse; sondages d'opinion; enquetes par sondage.
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1. INTRODUCTION

Le fait de fonder entierement ou principalement la
ponderation sur la stratification a posteriori, expression qui
designe generalement toute methode d'estimation visant a
rajuster les chiffres d'apres les totaux calcules pour
l' ensemble de la population, est une pratique courante dans
Ie cas des sondages d'opinion. Essentiellement, la methode
se resume a repartir la population en un certain nombre de
categories a l'interieur desquelles les resultats de l'enquete
sont analyses comme s'ils etaient obtenus selon un plan
d'echantillonnage aleatoire simple. L'etape de stratification
a posteriori consiste a estimer les parametres a l'echelle de
la population en faisant la moyenne des estimations dans les
categories, apres avoir donne a celles-ci un poids propor-
tionnel a leur taille relative dans la population. Ordinaire-
ment, on definit les categories de la stratification a
posteriori d'apres les caracteristiques demographiques
(sexe, age, etc.) et d'apres toute variable utilisee dans la
stratification. Un autre niveau de complication, que nous
n'abordons pas ici, surviendrait en cas d'echantillonnage en
grappes.

La definition des categories de la stratification a
posteriori pose une difficulte fondamentale. nest souhai-
table de diviser la population en un grand nombre de petites
categories, afin que I'hypothese selon laquelle l'echantil-
lonnage est aleatoire simple dans chaque categorie soit
raisonnable. Toutefois, si Ie nombre de repondants par
categorie est faible, il est difficile d'estimer avec precision
la reponse moyenne dans chaque categorie. Par exemple, si

on stratifie a posteriori selon Ie sexe, Ie groupe ethnique,
l'age, Ie niveau de scolarite et la region des Etats-Unis,
certaines cellules de l' echantillon pourraient etre vides, tandis
que d' autres ne contiendraient qu' un ou deux repondants.

Un moyen general de resoudre ce probleme consiste a
modeliser les reponses en subordonnant Ie modele aux
variables de stratification a posteriori (consulter Little
1993). Par exemple, pour corriger les donnees en fonction
de plusieurs variables demographiques, on applique
generalement la methode iterative du quotient entre des
marges unidimensionnelles ou bidimensionnelles (c.-a-d. un
ajustement proportionnel iteratif, Deming et Stephan 1940).
Cet exercice correspond essentiellement a faire une
stratification a posteriori couvrant entierement Ie tableau
multidimensionnel, mais en se servant d'un modele des
reponses, subordonne aux variables demographiques, qui
donne une valeur nulle aux interactions de niveau superieur.
Les methodes fondees sur les poids de lissage peuvent aussi
etre considerees comme des stratifications a posteriori, avec
modeles de reponses correspondants (consulter Little
1991). Quand les categories de la stratification a posteriori
sont conformes a une structure hierarchique (par exemple,
personnes dans un Etat aux Etats-Unis), on peut ameliorer
l'efficacite de l'estimation en ajustant un modele
hierarchique (p. ex., Lazzeroni et Little 1997). Dans Ie
contexte connexe de l'estimation par regression, Longford
(1996) montre que les modeles hierarchiques lineaires
permettent d'ameliorer la precision des estimations des
petites regions fondees sur des donnees d'enquete par
sondage.

1 Andrew Gelman, Departmenl of Slatistics, Columbia University, New York, NY 10027 et Thomas C. Little, Morgan Stanley Dean Witter, New York, NY.
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petites regions en s'appuyant sur les variables de resultats
ordinales lorsqu'on a des raisons de craindre que
l'utilisation d'un modele ordinal n'aboutisse a des
estimations negatives pour certaines de ces probabilites.

REMERCIEMENTS

Cette etude a beneficie de l'aide financiere du CRSNG
du Canada. L' auteur remercie Ie redacteur associe et les
lecteurs pour leurs commentaires et leurs suggestions utiles.

BIBLIOGRAPHIE

ALBERT, J.H., et CHIB, S. (1993). Bayesian analysis of binary and
polytomous response data. Journal of the American Statistical
Association, 88, 669-679.

ANDERSON, J.A. (1984). Regression and ordered categorical
variables. Journal of the Royal Statistical Society, Series B, 46,
1-30.

BETHLEHEM, J.G., KELLER, W.J., et PANNEKOEK, J. (1990).
Disclosure control of microdata. Journal of the American
Statistical Association, 85, 38-45.

BRESLOW, N.E., et CLAYTON, D.G. (1993). Approximate
inference in generalized linear mixed models. Journal of the
American Statistical Association, 88, 9-25.

BRESLOW, N.B., et LIN, X. (1995). Bias correction in generalised
linear mixed models with a single component of dispersion.
Biometrika, 82, 81-91.

CAMPBELL, M.K, et DONNER, A. (1989). Classification
efficiency of multinomial logistic regression relative to ordinal
logistic regression. Journal of the American Statistical
Association, 84, 587-591.

CAMPBELL, M.K., DONNER, A., et WEBSTER, KM. (1991). Are
ordinal models useful for classification? Statistics in Medicine, 10,
383-394.

CARLIN, B.P., et GELFAND, AE. (1990). Approaches for empirical
Bayes confidence intervals. Journal of the American Statistical
Association, 85,105-114.

CRESSIE, N. (1992). Estimation du maximum de vraisemblance avec
contrainte (MVC) dans Ie lissage des taux de sous-denombrement
du recensement selon l' approche empirique de Bayes. Techniques
d'enquete, 18,83-103.

CROUCHLEY, R (1995). A random-effects model for ordered
categorical data. Journal of the American Statistical Association,
90,489-498.

DEMPSTER, AP., LAIRD, N.M., et RUBIN, D.B. (1977).
Maximum likelihood estimation from incomplete data via the EM
algorithm. Journal of the Royal Statistical Society, Series B, 39,
1-38.

DEMPSTER, AP., et TOMBERLIN, T.J. (1980). The analysis of
census undercount from a postenumeration survey. Proceedings
of the Conference on Census Undercount, Arlington, VA, 88-94.

FARRELL, PJ. (1991). Empirical Bayes Estimation of Small Area
Proportions. These de doctorat, Department of Management
Science, McGill University, Montreal, Quebec, Canada.

FARRELL, P.J., MacGIBBON, B., et TOMBERLIN, T.J. (1997a).
Empirical Bayes estimators of small area proportions in multistage
designs. Statistica Sinica, 7, 1065-1083.

FARRELL, PJ., MacGIBBON, B., et TOMBERLIN, T.J. (1997b).
Empirical Bayes small area estimation using logistic regression
models and summary statistics. Journal of Business and Economic
Statistics, 15, 101-108.

GHOSH, M., et RAO, IN.K (1994). Small area estimation: an
appraisal. Statistical Science, 9, 55-93.

GONZALES, M.E. (1973). Use and evaluation of synthetic
estimation. Proceedings of the Social Statistics Section, American
Statistical Association, 33-36.

KISH, L. (1965). Survey Sampling. New York: John Wiley & Sons Inc.

LAIRD, N.M. (1978). Empirical Bayes methods for two-way
contingency tables. Biometrika, 65, 581-590.

LAIRD, N.M., et LOUIS, T.A. (1987). Empirical Bayes confidence
intervals based on bootstrap samples. Journal of the American
Statistical Association, 82, 739-750.

MacGIBBON, B., et TOMBERLIN, T.J. (1989). Estimation de
proportions pour petites regions par des methodes empiriques de
Bayes. Techniques d'enquete, 15,247-262.

MALEC, D., SEDRANSK, J., et TOMPKINS, L. (1993). Bayesian
predictive inference for small areas for binary variables in the
National Health Interview Survey. In Case Studies in Bayesian
Statistics, (l~ds. C. GatsopJs, J.S. Hodges, R. Kasf, et N.D.
Singpurwalla). New York: Springer Verlag.

McCULLAGH, P. (1980). Regression models for ordinal data.
Journal of the Royal Statistical Society, Series B, 42,109-142.

PRASAD, N.G.N., etRAO, IN.K. (1990). On the estimation of mean
square error of small area predictors. Journal of the American
Statistical Association, 85, 163-171.

RIPLEY, B.D., et KIRKLAND, M.D. (1990). Iterative simulation
methods. Journal of Computational and Applied Mathematics, 31,
165-172.

ROYALL, RM. (1970). On finite population sampling theory under
certain linear regression models. Biometrika, 74,1-12.

STROUD, T.W.F. (1991). Hierarchical Bayes predictive means and
variances with application to sample survey inference.
Communications in Statistics, Theory and Methods, 20, 13-36.

TOMBERLIN, TJ. (1988). Predicting accident frequencies for
drivers classified by two factors. Journal of the American
Statistical Association, 83, 309-321.

UNITED STATES BUREAU OF THE CENSUS (1984). Census of
the Population, 1950: Public Use Microdata Sample Technical
Documentation, edite par J.G. Keane, Washington, D.C.

WONG, G.Y., et MASON, W.M. (1985). The hierarchical logistic
regression model for multilevel analysis. Journal of the American
Statistical Association, 80, 513-524.

ZEGER, S.L., et KARIM, M.R. (1991). Generalized linear models
with random effects; a Gibbs sampling approach. Journal of the
American Statistical Association, 86, 79-86.



Techniques d'enquete, decembre 1997

Pour chaque categorie de revenu, Ie biais relatif ~n et Ie
biais relatif absolu moyen de la racine carree de Var(j3;mJ,
utilises a titre d'estimation de la valeur empirique de la
REQM, sont presentes au tableau 1 pour les modeles
multinomial et ordinal. Le biais relatif moyen correspond
simplement a la moyenne, pour l'ensemble des regions
locales echantillonnees, des valeurs obtenues lorsque la
difference decoulant de la soustraction de la valeur
empirique de la REQM pour la i-ieme region locale de la
valeur moyenne de la racine carree de G(j3;mJ pour cette
region, repetee pour l' ensemble des 500 echantillons de
simulation, est divisee par la valeur empirique de la REQM.
Le biais absolu moyen est defini d'une fac;on analogue,
mais en utilisant cette fois la valeur absolue de chaque
difference. Le tableau presente egalement les moyennes
semblables correspondant aux mesures ajustees par la
methode bootstrap de la variabilite G1B)(j3;mJ. Pour les
modeles logistiques multinomial et ordinal, Ie biais relatif
moyen et Ie biais relatif absolu moyen des estimations de la
variabilite ajustees par la methode bootstrap sont sensi-
blement plus faibles que leurs contreparties obtenues par la
methode naIve pour l'ensemble des trois categories de
revenu. En outre, ces statistiques sommaires de la moyenne
ajustee par la methode bootstrap sont toutes tres petites, ce
qui porte a conclure que les estimations de la variabilite
ajustee par la methode bootstrap peuvent prendre en compte
la majeure partie de 1'incertitude qui decoule de 1'utilisation
d'une estimation de la distribution des effets aleatoires.
Pour chaque region locale echantillonnee, les taux de

couverture nalfs et ajustes par la methode bootstrap, fondes
sur des estimations par intervalles de confiance a 95 %, ont
ete calcules pour plus de 500 echantillons avec chacun des
deux modeles et chacune des trois categories de revenu.
Pour l'ensemble des combinaisons de categorie de revenu
et de modele, les taux de couverture ajustes par la methode
bootstrap pour les regions locales individuelles variaient de
92,2 a 97,6 %. Puisque la borne a roximative pour l' erreur
de Monte Carlo est 3 (0,96) (0,05)/ 500, ou 0,029, tous les
taux de couverture ajustes par la methode bootstrap se
trouvent en-dec;a de 3 ecarts-types de 95 %.
Pour chaque combinaison de modele et de categorie de

revenu, on a calcule la moyenne des taux de couverture
appropries sur l'ensemble des regions locales echantil-
lonnees pour obtenir les taux moyens nalfs et ajustes par la
methode bootstrap presentes au tableau 1. On peut tirer de
ces resultats un certain nombre d' observations valables
pour chacune des categories de revenu. Pour les modeles
multinomial et ordinal, les taux de couverture moyens pour
les intervalles ajustes par la methode bootstrap sont
beau coup plus pres du taux nominal de 95 % que ceux
associes aux intervalles nalfs. Toutefois, les taux de
couverture moyens nalfs et ajustes par la methode bootstrap
pour Ie modele ordinal sont legerement meilleurs que leurs
contreparties du modele multinomial. C'est ce que l'on
observe egalement pour l'ecart absolu moyen des deux
categories de taux de couverture par rapport au taux
nominal de 95 %. L' ecart absolu moyen des taux de
couverture nai'fs par rapport au taux nominal de 95 %
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correspond simplement a la moyenne, pour l'ensemble des
regions locales echantillonnees, des valeurs absolues de la
difference obtenue lorsqu'on soustrait Ie taux nominal de
95 % des taux de couverture nalfs pour les regions locales
echantillonnees sur 1'ensemble des 500 echantillons de
simulation. L' ecart absolu moyen des taux de couverture
ajustes par la methode bootstrap par rapport au taux
nominal de 95 % est defini d'une maniere analogue.
Vingt-deux des regions locales n'ont pas ete echan-

tillonnees. On a egalement obtenu pour ces regions des
estimations de la proportion des sujets appartenant a
chacune des categories de revenu a l' aide des modeles
multinomial et ordinal. Les resultats obtenus etaient
semblables a ceux des regions locales echantillonnees.
Toutefois, la performance des modeles s'est deterioree
quelque peu puisque les regions locales non echantillonnees
constituent un echantillon restant. Pour une evaluation
detaillee des resultats correspondant aux regions locales
non echantillonnees, voir Farrell et colI. (l997a).
On a egalement compare les estimations pour les

3 categories de revenu fondees sur les micro-donnees, P;m+'
a celles fondees sur les statistiques sommaires des regions
locales, P;m+' pour chacun des modeles. Pour les deux
modeles, les resultats obtenus pour P;m+ etaient heureuse-
ment proches de ceux obtenus a l'aide de P;m+' meme si
ceux obtenus pour P;m+ etaient legerement meilleurs. Farrell
et colI. (l997b) ont obtenu des resultats semblables en
procedant a une comparaison detaillee de P;m+ et de P;m+
pour une variable de resultats binomiale.

4. CONCLUSION

En utilisant des modeles logistiques multinomial et
ordinal, on a adapte la demarche empirique de Bayes
proposee par Farrell et colI. (l997a) a l'estimation des
proportions de petites regions a partir des donnees de
resultats binomiales afin de prendre en compte les variables
appartenant a plus de deux categories. On a ainsi determine
que la performance de la methode est maintenue pour les
donnees de resultats appartenant a des categories multiples.
Pour comparer les estimations des proportions pour

petites regions fondees sur une variable ordinale a l'aide
des modeles logistiques multinomial et ordinal, on a
applique les methodes empiriques de Bayes fondees sur ces
deux modeles a des donnees issues du recensement
americain de 1950 en cherchant a predire, pour une petite
region, la proportion des personnes appartenant a diverses
categories d'une variable de reponses ordinale representant
Ie niveau de revenu. Les estimations fondees sur Ie modele
ordinal ne sont que legerement meilleures en ce qui a trait
au biais du plan de sondage, a la REQM empirique et aux
taux de couverture. En outre, Ie modele logistique ordinal
se distingue particulierement par Ie fait que la contrainte
~O(m+l) - ~Om ~ i5;m - i5;(m+l) doit etre respectee pour que
1t;(m+l) ~ O. Puisque les resultats des modeles multinomial
e( ordinal sont tres semblables, on pourrait utiliser un
modele multinomial pour l'estimation des proportions de
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apres 150 echantillons supplementaires. Le tableau 1 com-
prend les statistiques sommaires obtenues pour les 200
premiers echantillons (entre parentheses) pour fins de
comparaison.

Pour chacune des categories de revenu, deux statistiques
sommaires presentees au tableau 1 ont ete evaluees pour
comparer Ie biais dfi au plan de sondage de Pim+ pour les
modeles multinomial et ordinal, Ie biais moyen de Pim+ et Ie
biais absolu moyen de Pim+. Le biais moyen correspond
simplement a la moyenne pour l'ensemble des regions
locales echantillonnees des differences obtenues lorsque la
proportion reelle, Pim+, pour la i-ieme region locale est
soustraite de l'estimation ponctuelle moyenne pour la
region sur les 500 echantillons de simulation. Le biais
absolu moyen est defini d'une fa~on similaire, mais en
utilisant cette fois la valeur absolue de chaque difference.
D'une maniere generale, les resultats obtenus pour ces deux
statistiques sommaires etaient legerement meilleurs dans Ie
cas du modele ordinal, sans egard a la categorie de revenu
examinee. Toutefois, Ie modele multinomial a laisse voir
un biais moyen quelque peu plus faible pour Pim+, pour la
categorie des personnes a faible revenu.

Pour chaque region locale echantillonnee, les valeurs
empiriques la racine carrer de I'erreur quadratique moyenne
(REQM) ont ete calculees pour les 500 echantillons de

simulation avec chacun des deux modeles et chacune des
trois categories de revenu. Pour chaque combinaison de
modele et de niveau de revenu, les valeurs empiriques
appropriees de la REQM ont ete calculees pour I' ensemble
des regions locales echantillonnees, pour donner les valeurs
empiriques moyennes de la REQM presentees au tableau 1.
lei encore, Ie modele ordinal donne une performance
legerement meilleure pour l' ensemble des trois categories
de revenu.

Pour examiner la reduction de la valeur empirique de la
REQM lorsqu'on utilise une estimation fondee sur la
modelisation au lieu d'une methode classique de conception
non biaisee, on a calcule les valeurs empiriques moyennes
de la REQM analogues a celles du tableau 1 fondees sur les
500 6chantillons, en utilisant les proportions observees des
echantillons de regions locales au lieu de Pim+. Les valeurs
empiriques moyennes de la REQM obtenues etaient
sensiblementplus grandes (0,0617, 0,0564 et 0,0311 pour les
categoriesa revenu faible,moyen et eleve respectivement)que
celles fondees sur Pim+ et ce, pour les deux modeles.

Le tableau 1 comprend egalement des statistiques
sommaires portant sur l'ensemble des regions locales
echantillonnees et qui mettent en rapport les mesure naIve
et celles obtenues par la methode bootstrap de la variabilite
de Pim+, ainsi que la valeur empirique moyenne de la REQM.

Tableau 1
Statistiques sommaires moyennes fondees sur 500 echantillons de simulation pour les modeles logistique multinomial et ordinal, sur

I' ensemble des petites regions echantillonnees pour chacune des categories de revenu. Les statistiques sommaires moyennes obtenues pour
les 200 premiers echantillons de simulation sont indiquees entre parentheses, pour fins de comparaison

Moyenne
Faible revenu Revenu moyen Revenu eleve

Multinomial Ordinal Multinomial Ordinal Multinomial Ordinal

Biais de Pim+
-0,0004 -0,0005 -0,0007 -0,0004 0,0011 0,0009
(-0,0004) (-0,0006) (-0,0006) (-0,0003) (0,0010) (0,0009)

Biais absolu de Pim+
0,0076 0,0051 0,0089 0,0048 0,0108 0,0074
(0,0078) (0,0055) (0,0085) (0,0046) (0,0106) (0,0073)

REQM empirique 0,0479 0,0467 0,0417 0,0401 0,0236 0,0231
(0,0483) (0,0469) (0,0414) (0,0402) (0,0233) (0,0229)

Biais relatif de -0,1192 -0,1125 -0,1273 -0,1180 -0,1524 -0,1376

.;v;(fJ;:) (-0,1197) (-0,1128) (-0,1276) (-0,1186) (-0,1521) (-0,1372)

Biais relatif absolu de 0,1192 0,1125 0,1273 0,1180 0,1524 0,1376

.;v;;(fJ;m.)
(0,1197) (0,1128) (0,1276) (0,1186) (0,1521) (0,1372)

Biais relatif de -0,0275 -0,0173 -0,0309 -0,0204 -0,0391 -0,0273

IGIB)(fJ;m.)
(-0,0272) (-0,0175) (-0,0314) (-0,0207) (-0,0393) (-0,0269)

Biais relatif absolu de 0,0294 0,0227 0,0349 0,0263 0,0450 0,0353

/GIB)(fJ;m.)
(0,0290) (0,0228) (0,0343) (0,0265) (0,0446) (0,0347)

Taux de couverture naif 91,35 91,91 91,19 91,78 90,67 91,26
(91,325) (91,875) (91,225) (91,750) (90,650) (91,300)

Ecart absolu de la couverture naif par 3,65 3,09 3,81 3,22 4,33 3,74
rapport au taux nominal de 95 % (3,675) (3,125) (3,775) (3,250) (4,350) (3,700)

Taux de couverture ajuste 94,44 94,75 94,37 94,68 93,91 94,40
(94,400) (94,775) (94,350) (94,650) (93,925) (94,375)

Ecart absolu de la couverture ajuste par 1,58 1,43 1,71 1,50 1,91 1,62
rapport au taux nominal de 95 % 0,600) 0,425) (1,725) (1,525) 0,900) 0,650)
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ordinal de la categorie de revenu conditionnel a un revenu
different de zero.

En pratique, les donnees historiques sont souvent
disponibles aux fins de la planification des enquetes. Par
exemple, la selection des variables aux fins des predictions
du modele pourrait etre fondee sur les donnees des
recensements anterieurs. Pour simuler cette situation, un
echantillon aleatoire de 2 000 sujets a ete tire de l'echan-
tillon de 1 %. Les variables pour la prediction du modele
ont ete determinees en appliquant une methode de regres-
sion logistique par degres; il s' agissait de l' age, du sexe et
de la race (blancs, noirs ou autres).

Ainsi, les modeles multinomial et ordinal utilises dans la
presente etude incluaient quatre variables individuelles
explicatives pour l'age, Ie sexe et la race (deux variables
indicatrices etaient requises pour coder les diverses races).
Toutefois, ils comprenaient egalement quatre variables de
la region locale representant l'age moyen, la proportion
d'hommes, la proportion de blancs et la proportion de noirs.
Peu importe Ie modele retenu, ces variables au niveau de la
region locale sont necessaires. En effet, lorsqu'elles sont
exclues, on observe que plus la valeur attendue de P;m+
augmente, plus Ie biais augmente egalement, passant d'une
grande valeur negative a une grande valeur positive.
L'inclusion de covariables appartenant au niveau du
domaine elimine cette correlation. En consequence, puisque
les variables de la region locale sont egalement incluses
dans les modeles, Ie modele multinomial contient 18
parametres des effets fixes (deux pour chacun des niveaux
individuels et des variables explicatives de la region locale,
et deux termes constants) et 40 effets aleatoires (deux pour
chacune des 20 regions locales echantillonnees), tandis que
Ie modele ordinal contient dix parametres des effets fixes
(un pour chacune des variables explicative des niveaux
individuel et regional et deux termes constants) et 40 effets
aleatoires (deux pour chacune des 20 regions locales echan-
tillonnees). Pouruneetudedetailleecomparantles modeles de
regression logistique pour l' estimation des proportions pour
petites regions avec ou sans covariables du domaine et qui
utilisent des donnees binomiales, voir Farrell et colI. (1997a).

Les donnees servant a l'estimation des proportions de
sujets de chacune des regions locales appartenant aux
diverses categories de revenu ont ete obtenues a partir de
l'echantillon de 1 % a l'aide d'un plan d'echantillonnage
autopondere a deux degres. Au premier degre, 20 des
42 regions locales ont ete choisies sans remise, avec
probabilite proportionnelle a la taille (PPT). La methode
utilisee pour choisir ces regions locales etait en fait la
methode d' echantillonnage systematique aleatoire avec PPT
(voir Kish 1965, p. 230). Ala seconde etape, 50 sujets ont
ete choisis au hasard dans chacune des regions locales.
Cinq cent echantillons ont ainsi ete tires a l' aide de ce plan
a deux degres. Toutefois, on n'a pas procede a l'echantil-
lonnage repete au stade de la selection des regions locales.
Ainsi, les 500 echantillons ont ete tires des 20 memes
regions locales. Pour ces 20 regions, les proportions
moyennes par region locale pour les categories 1, 2 et 3 des
niveaux de revenu sont 0,7142,0,2260 et 0,0598.
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II convient de noter que pour Ie modele ordinal, la
contrainte ~02 - ~Ol ~ Oil - 0,"2 doit etre respectee pour que
1t;"2 ~ O. Dne verification de cette contrainte pour chacun
d6s 500 echantillons a I' aide des estimations des termes
constants et des effets aleatoires a permis de verifier qu' elle
etait respectee dans tous les cas. En fait, on a decouvert que
pour chacun des 500 echantillons tires, la difference
observee dans les estimations des termes constants etait
toujours positive, superieure d'au moins deux ordres de
grandeur a la majorite des differences absolues des estima-
tions des effets aleatoires, et superieure d'un ordre de
grandeur a la totalite d'entre elles. Ainsi, les termes
constants dans Ie modele dominent les effets aleatoires.

Pour comparer les proprietes des estimateurs des pro-
portions dans les petites regions sur une serie de repetitions
du plan de sondage, pour chacun des 500 echantillons
choisis, les valeurs P;m+'G(jj;mJ, et V;;;{B}(jj;mJ associees
a chaque niveau de revenu ont ete obtenues pour chaque
region locale, echantillonnee ou non, a l' aide des modeles
multinomial et ordinal. Pour chaque modele, les estimations
de G(jj;mJ et G{B}(jj;mJ ont servi respectivement a
etablir des intervalles de confiance symetriques (95 %),
nails ou ajustes par la methode bootstrap, de la distribution
empirique de Bayes. Les estimations de V;;;{B}(jj;mJ ont
ete obtenues a l'aide de la methode bootstrap afin de
generer 100 echantillons bootstrap pour chacun des 500
echantillons de simulation.

II convient de noter que pour Ie modele ordinal, la
contrainte ~02 - ~Ol ~ Oil - 0i2 doit egalement etre respectee
dans la methode bootstrap pour les effets aleatoires generes
a partir d'une distribution estimee; la creation des
echantillons bootstrap risquerait autrement de donner des
estimations negatives pour certaines des probabilites 1t;m+'

Tout au long de la simulation pour I' application examfnee
ici, aucune probabilite negative n'a ete relevee lors de
l'utilisation de la methode bootstrap. Dne des methodes
envisageables pour l'evaluation de la vraisemblance des
probabilites negatives pendant I' application de la methode
bootstrap consiste a considerer Ie rapport de la difference
~02 - POI sur l'ecart-type anterieur estime de la difference
0;1 - 0;2' Ce rapport a ete determine pour chaque region
locale echantillonnee dans chacun des 500 echantillons de
simulation tires. La moyenne de ce groupe entier de
rapports etait 6,8, et aucun n'etait inferieur a 5,8. Ainsi, on
a determine que la difference ~02 - ~Ol etait toujours au
moins 5,8 fois plus grande que l'ecart-type estime de la
difference 8;1 - 8;2' On pourrait ainsi empiriquement
conclure que lorsque Ie ratio decrit ci-dessus est d'au moins
3, il est hautement improbable que la methode bootstrap
conduise a des probabilites negatives.

Nous presentons au tableau lIes statistiques sommaires
moyennes des 500 echantillons de simulations obtenus pour
les modeles multinomial et ordinal sur l'ensemble des
regions locales echantillonnees pour chacune des trois
categories de revenu. Dne etude de la stabilite de ces
statistiques a ete realisee en examinant comment elle
changeait sous l'effet de la prise d'echantillons supplemen-
taires. Seuls des changements minimes ont ete observes
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On a procede a une comparaison des estimations de
proportions pour petites regions fondee sur des modeles
logistiques multinomial ou ordinal en utilisant une etude de
simulation ou la variable de reponses etait ordinale.
L' ensemble de donnees est fonde sur un echantillon de 1%
preleve a meme Ie recensement americain de 1950 (United
States Bureau of the Census 1984). On utilise les donnees
fondees sur Ie recensement de 1950 puisqu'il s'agit d'un
echantillon de micro-donnees accessible au public et que
aucun des recensements plus recents n'est disponible sous
cette forme. Ainsi, les resultats examines ci-apres pour les
modeles multinomial ou ordinal sont obtenus en utilisant
des variables explicatives pour chaque sujet a l'interieur
d'une region locale. Pour un examen detaille des difficultes
rencontrees dans la recherche des micro-donnees, voir
Bethlehem, Keller et Pannekoek (1990).

L' application envisagee est l' estimation de la proportion
des personnes vivant dans une region locale donnee
correspondant a chacune des trois categories de variables de
resultats ordinales representant Ie revenu personnel total, ou
la region locale correspond typiquement a un Etat. Cette
variable englobe toutes les sources de revenu, y compris les
salaires, les revenus d'affaires et les revenus nets proven ant
d' autres sources. Les categories utili sees sont celles des
personnes a faible revenu (moins de 2 500$), a revenu
moyen (2 500$ a moins de 10 000$) ou a revenu eleve
(10 000$ et plus) en 1949. Ainsi, m = 1 pour les personnes
a faible revenu (categorie 1), m = 2 pour les personnes a
revenu moyen (categorie 2) et m = 3 pour les personnes a
revenu eleve (categorie 3). Les modeles multinomial et
ordinal ont chacun ete utilises pour obtenir des estimations
ponctuelles et des estimations d'intervalles dans 42 regions
locales. Vingt de ces regions ont ete echantillonnees. n
convient de noter que les personnes sans revenu ont ete
incluses dans la categorie 1. On aurait pu, en guise de
solution de rechange, proceder en deux etapes: d'abord
avec un modele logistique de la probabilite d'un revenu
different de zero, et ensuite avec un modele multinomial ou

3. EXEMPLE PRATIQUE

LPbim+
A{B} b
Pim+ =--N--

B

II convient de noter que meme si les sujets ne sont pas
choisis par echantillonnage aleatoire simple sans remise,
dans la presente etude, les donnees de sondage n' ont pas ete
ponderees. Toutefois, en pratique, les poids attaches a un
enregistrement varieront en fonction de caracteristiques du
plan de sondage telles que la non-reponse differentielle et
la repartition en grappes. Dans la presente etude, les
modeles tiennent compte des effets de ces caracteristiques.
De plus amples recherches seront necessaires pour
determiner qu'elles sont les incidences sur la methode
bootstrap de l'incorporation dans les modeles de poids lies
aux sondages.

ou

NB- 1

V;;{B} (.t; ) _ ~ V;;(jJbim+) L (fJbim+ - p(Bli
I.}/im+ + -.!!. 1m

NB

Le vecteur X contient les valeurs des variables
explicatives de;-d'ffetsfIXespour Ie ij-ieme sujet, tandis que Jl
represente un vecteur des parametres des effets fixes. II
existe un terme constant, ~Om' qui est associe a la m-ieme
categorie de variables de reponses. On presume ici encore
que les effets aleatoires ont une distribution normale. II
convient de noter que Ie modele (2.5) exige en particulier
que la restriction PO(m+1) - POm~ ()im - ()i(m+1)se realise pour
que 1ti(m+1) ~ O. Nous revenons en details sur cette
contrai~te a la section 3.

La demarche choisie pour donner l' approximation de
l'incertitude en Pim+ et Pim+ lorsque 1tjim+ est fonde sur la
formule (2.3) ou...Q.5)peut etre qualifiee de naIve, puisque
V;;;(PimJ et Var(PimJ ne tiennent pas compte de
l'incertitude qui decoule de l'estimation des parametres de
la distribution des effets aleatoires. Ainsi, les estimations.-.d'intervalles pour Pim+ qui sont fondees sur Var(PimJ et
V;;;(PimJ sont typiquement trop courtes. On a propose de
nombreuses methodes pour corriger ce probleme (voir
Carlin et Gelfand 1990; et Laird et Louis 1987). Dans la
presente etude, la methode bootstrap de type ill proposee
par Laird et Louis (1987) sert a ajuster les mesures
d'incertitude obtenues par l'estimation naIve. Cette
methode est decrite par Farrell et colI. (1997a), pour une
variable de resultats binomiale. Elle peut etre adaptee a
(2.3) ou a (2.5), et s'applique peu importe que l'estimation
soit fondee sur Pim+ ou sur Pim+'

La methode exige qu'un certain nombre d'echantillons
bootstrap, NB, soient generes pour un ensemble particulier
de donnees. Supposons que l'estimation de la proportion
pour la petite region doive etre fondee sur Pim+. Pour Ie
b-ieme echantillon bootstrap, on obtient une estimation
Pbim+ pour Pim+ fondee sur (2.3) ou (2.5) en meme temps
qu'une estimation naIve de la variabilite de Pbim+'
.-. Le I A'-' d'Var(jbim+)' s va eurs Pbim+ et Var(jJbim+)sont eter-
minees pour chacun des NB echantillons bootstrap, et
servent a calculer une estimation de la variabilite associee
a Pim+ et ajustee selon la methode bootstrap:

~. - i.i.d. Normale (Q, D).
I

La methode decrite dans la presente section peut
egalement servir a elaborer des estimations ponctuelles et
des estimations d'interval1es pour les proportions de petites
regions fondees sur Pim+ et Pim+' lorsqu' on utilise un modele
ordinal. Dans la presente etude, nous proposons un modele
a effets fixes et aleatoires pour la valeur de 1t. fondee sur
Ie modele ordinal propose par McCullagh cf980):

IOg[ 1tij1+ ... + 1tijm J = A - XTA + ().
POm _ .. J.! 1m'

1tij(m+ 1)+ ... + 1tijm Ij (2.5)
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Pour obtenir les estimations de Bayes des parametres du
modele, on attribue des valeurs quelconques aux parametres
inconnus de la distribution des effets aleatoires. Designons
par )!.~= (Yijb ""Y;M) un vecteur du ij-ieme sujet echan-
tillonri'e ou la comp~sante associee a la categorie de variable
de resultats a laquelle cette personne appartient a une valeur
de un. Les entrees qui restent sont egales a zero. Si Yest
une matrice dont les rangs sont designes par )!.~, les
donnees seront alors distribuees comme suit: 1]

ji(YI AS:) II Yijl Yij7. YijM
~, Q a 7tijl 7tij2 ... 7tijM'e "

1]

'AT AT T s: T s: T s: T S' d"b'oU l,! = (l,!1 ' ..• , !2M-I)' et Q = (Q , ... , Q). I une IStn utIon
uniforme est precisee pour les leffets Ifixes, la distribution
des parametres devient 102, .6.elD J ocexp( -1f2.6.~D e.6.J, ou
Dc = diag(D,D, ... ,D). La distribution combinee des
donnees et des parametres est determinee en utilisant
I(YI!2, .6.e) et 1(!2,.6.c IDc)' et utilisee par la suite pour
obtenir la distribution posterieure des parametres.
Malheureusement, il est impossible de deriver une forme
fermee de cette distribution posterieure a cause du caractere
insoluble de I'integration requise pour obtenir la distribu-
tion marginale de Y. Vne methode d'integration stochas-
tique comme celIe de I'echantillonnage de Gibbs (voir
Zeger et Karim 1991) representerait une solution possible.
Ripley et Kirkland (1990) indiquent qu'une telle demarche
presenterait notamment l'inconvenient de necessiter des
calculs intensifs et de laisser planer des incertitudes quant
au moment ou Ie processus d'echantillonnage parvient a
l'equilibre. Comme Ie temps de calcul est une preoccu-
pation particuliere de la simulation examinee a la section 3,
nous ne nous y attarderons pas plus avant ici. Par ailleurs,
Breslow et Clayton (1993) mentionnent qu'on peut toujours
envisager des methodes simples et approximatives.
Beaucoup de chercheurs ont demontre qu'une approxi-
mation normale multivariee de la distribution posterieure
donne d'excellents resultats en pratique (voir Farrell et coIl.
1997a; Laird 1978; Tomberlin 1988 et Wong et Mason
1985). Breslow et Lin (1995) rappellent toutefois qu'une
telle methode pourrait donner des estimations incoherentes
pour les parametres a effets fixes. Ainsi, si P;m+ do it etre
fonde sur des estimations des effets fixes obtenues de cette
fa90n, la meme mise en garde risquera de s'appliquer en ce
qui a trait a la coherence de P;m+ pour l'estimation de P;m+'

Selon Farrell et coIl. (1997a), une distribution normale
multivariee dont la moyenne correspond au mode et dont la
matrice de covariance est egale a l'inverse de la matrice
d'information evaluee au mode represente une approxi-
mation de la distribution posterieure des parametres. La
matrice d'information dont il est question ici est simplement
la deuxieme derivee de la distribution posterieure calcuIee
par rapport a !2 et a .6.. Lorsque des valeurs sont precisees
pour les parametres fnconnus de la distribution des effets
aleatoires, Ie mode et la matrice de covariance qui en
decoulent constituent un ensemble initial d'estimations des
parametres du modele. Les estimations empiriques de
Bayes sont alors obtenues en utilisant l'algorithme EM
decrit par Dempster, Laird et Rubin (1977) afin de determi-
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ner les estimations des parametres de la distribution des
effets aleatoires. L'algorithme converge rapidement, en
quelques minutes seulement en temps reel. Pour en savoir
plus sur la fa90n d'obtenir les estimations empiriques de
Bayes pour un modele fonde sur un plan d'echantillonnage
a deux degres et une variable de reponses binomiale, voir
MacGibbon et Tomberlin (1989).
Les estimations empiriques de Bayes des parametres du

modele sont utilises en (2.2) pour determiner P;m+' Pour
elaborer une expression correspondant a l'incertitude de
P;m+' on presume que la valeur N; est connue. Comme la
demarche utilisee est fondee sur un modele et qu'elle est
predictive par nature, l'incertitude entourant P;m+ decoule
uniquement du terme Lft;m+; Ie terme LY;'m+ a une variance
de zero. Ainsi, l'erreur quadratique m6yenne de P;m+ en
tant que predicteur de P;m+ peut etre estimee comme suit:

•..••.•...... •..••.•......[ Lftijm+] Lft;m+(I-ft, +)
REQM(P;m +) =Var JES' + JES' 1] 1]m, (2.4)

N; N2
I

Pour les regions locales echantillonnees ou n; est plus
grand que zero, Ie premierterme de (2.4) est de l' ordre de lin;,
tandis que Ie second est de l'ordre de lIN;- Dans cette
etude, l' approximation de l' erreur quadratique moyenne de P;m+
est fondee sur Ie premier terme uniquement, lequel donne
une approximation utile a condition que N; soit grand
comparativement a n;. Pour les regions locales non
echantillonnees, Ie premier terme de (2.4) est de l' ordre de
1; il domine done toujours Ie second terme.
Pour estimer I'incertitude de P;m+' qui est exprimee sous

forme de fonction non lineaire des estimateurs des effets
fixes et aleatoires, l' expression de P;m+ est linearisee par
developpement en une serie de Taylor multivariee de
premier ordre autour des valeurs realisees des effets fixes et
aleatoires. La variance de l'expression qui en decoule,
designee par V?;;(ft;mJ, est assimilee a une estimation de
l'incertitude de P;m+' Farrell et coIl. (1997a), fournissent des
informations detaillees sur Ie developpement des series de
Taylor pour une variable de resultats binomiale.
Lorsque les micro-donnees de population pour les

variables auxiliaires ne sont pas disponibles, il est impos-
sible de determiner P;m+ avec (2.2). Pour les modeles non
lineaires comme (2.3), la prediction n'est pas directe dans
une telle situation. Toutefois, un estimateur de rechange de P;m+'
P;m+ par exemple, qui necessite uniquement des statistiques
sommaires de la region locale (un vecteur de la moyenne et
une matrice de covariances de la population finie) tant pour
les variables continues que pour les variables nominales
peut etre obtenu en adaptant la demarche proposee par
Farrell, MacGibbon et Tomberlin (1997b) aux fins de la
realisation de cet objectif lorsqu' on cherche a estimer les
parametres binomiaux des petites regions. Ce meme
developpement des series de Taylor qu' on a utilise pour
estimer l'exactitude dep;m+ peut etre employee p~ obtenir
une mesure de I'incertitude dans Ie cas de P;m+' Var(j5;mJ.
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(2.3)

(2.1)

log(nijm / nijM) =X~ 11m+ ~>;m'

Q - i.i.d. Normal (Q, D),,

oUQT = (0;1' ... , O;(M-I»), i = 1, ..., I, etD designe une matrice
de c'ovariance inconnue. Dans ce modele, X" est un
vecteur des variables explicatives a effets fixes, Ie ;t:?cteurft
contient les parametres a effets fixes associes a la m-ieme
categorie de la variable d'interet et o;m designe un effet
aleatoire a distribution normale associe a la m-ieme
categorie de la caracteristique d'interet dans la i-ieme
region locale. Le vecteur Xi peut inclure des covariables
tant au niveau individuel qri'au niveau agrege. Pour les
plans de sondage comportant plus de deux etapes, un
modele analogue contiendrait les effets aleatoires pour les
unites d'echantillonnage a chaque stade, a l'exclusion du
stade final.
A noter que Ie modele indique en (2.3), contrairement a

un modele semblable propose par Malec et colI. (1993), ne
contient pas de termes d'interaction entre les effets de la
region locale et les variables explicatives a effets fixes.
Toutefois, les termes permettant de tenir compte d'une telle
interaction seraient inclus s' ils etaient juges necessaires.

oUYijm+ est egal a 0 ou a 1, selon que laj-ieme personne de
la region locale i appartient a la categorie m + de la carac-
teristique d'interet et N; designe la taille de la population de
la i-ieme region locale.

La methode utilisee par Farrell et colI. (1997a), pour
estimer les proportions pour petites regions en se fondant
sur les variables de resultat bin6miales est adaptee ici pour
permettre l'estimation de P;m+' Cette methode s'inspire de
la demarche explicitement fondee sur la modelisation
proposee par Dempster et Tomberlin (1980). Designons
par 1[;m+ la probabilite que laj-ieme personne appartenant
a la i':ieme region locale appartienne a la categorie m + de
la variable de reponses. Dans ce cas, selon Royall (1970),
la valeur Pim+ de l'equation (2.1) est estimee par

P;m' = (L Yijm' + L ftijm') / N;, (2.2)
jES jES'

ou S represente l'ensemble des n; personnes echan-
tillonnees dans la region locale i, et Sf designe l'ensemble
des personnes appartenant a la region locale i non incluses
dans l' echantillon. II nous reste maintenant a determiner les
valeurs de ft;"m+' Pour obtenir ces estimations, on utilise des
modeles de fegression logistique afin de decrire les proba-
bilites associees aux membres de la population.

Dans un modele logistique multinomial, les valeurs 1[;"m+
sont decrites comme suit: Y

a partir de regions locales preselectionnees. Ainsi, les
regions locales constituent les primaires unites d'echan-
tillonnage. Designons par P;m+ la proportion des personnes
vivant dans la i-ieme region locale qui appartiennent a la
categorie m + de la variable de reponses. On obtient alors

P;m' =L yijm.lN;,
j

Imaginons une caracteristique d'interet pour une
petite region discrete comportant M resultats possibles.
L'indice m permet d'identifier les categories, ou
m = 1, ...,M - 1 et m + = 1, ...,M. En outre, les lettres
minuscules et majuscules soulignees designent des vecteurs
tandis que les lettres majuscules en caracteres gras
representent des matrices.

Les methodes d' estimation sont illustrees dans un plan
d'echantillonnage a deux degres ou les sujets sont choisis

2. METHODES D'ESTIMATION

estimations des proportions pour petites regions fondees sur
une variable ordinale en utilisant un modele multinomial ou
ordinal, nous appliquons les methodes empiriques
proposees par Bayes a des donnees issues du recensement
americain de 1950 afin de predire, pour une petite region
donnee, la proportion des personnes appartenant aux
diverses categories d'une variable de reponses ordinale
representant Ie niveau de revenu.

Ce genre d'estimation pose de nombreux problemes sur
lesquels il convient de se pencher. On peut mentionner en
particulier la selection des variables explicatives pour Ie
modele, les diagnostics du modele, Ie plan de sondage et les
proprietes des estimateurs utilisees. Par exemple, parmi les
diagnostics pour les modeles multinomial et ordinal figurait
une evaluation de l' ajustement du modele fondee sur les
valeurs. Farrell (1991) a propose une description de ce
diagnostic et d'autres diagnostics. Les resultats ne sem-
blaient pas indiquer une absence d'ajustement pour l'un ou
l'autre des modeles. Dans la presente etude, nous cherchons
surtout a determiner les proprietes des estimateurs
empiriques de Bayes pendant l'utilisation repetee du plan
de sondage a l'aide d'une simulation. Pour de nombreux
specialistes d'enquetes, de telles proprietes revetent une
importance primordiale.

On reproche notamment aux methodes empiriques de
Bayes d'utiliser des estimations d'intervalles qui ne donnent
pas Ie niveau souhaite de couverture puisque l'incertitude
qui decoule de l'obligation d'estimer les parametres de la
distribution anterieure n'est pas prise en compte. Dans la
presente etude, nous avons recours comme Ie suggerent
Laird et Louis (1987) aux methodes bootstrap pour
l'ajustement d'estimations nalves de I' exactitude. Par
ailleurs, Prasad et Rao (1990) ont mis au point une methode
qui tente de «capturer» l'incertitude qui n'est pas prise en
compte par les estimations nalves. Cette methode a ete
conc;uepour trois modeles lineaires specifiques contenant
des effets aleatoires, mais Cressie (1992) a determine
certaines situations ou elle pourrait etre approprie. II
importe en particulier de souligner que les resultats obtenus
doivent obeir a une distribution normale.

L' estimation par des methodes empiriques de Bayes
fondee sur un modele logistique multinomial ou ordinal est
decrite a la section 2. L' etude de simulation visant acomparer
les modeles logistiques multinomial et ordinal pour les
reponses ordinales est decrite a la section 3.Nos observations
et nos conclusions sont presentees a la section 4.
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Estimation de proportions pour petites regions par des methodes
empiriques de Bayes, it partir de variables ordinales
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RESUME

La modelisation des reponses ordinales a deja fait I'objet de beaucoup de recherches. Selon certains auteurs, lorsque la
variable de reponses est ordinale, la prise en compte de cette caracteristique dans Ie modele a estimer devrait accroltre la
performance de ce modele. Dans des conditions ordinales, Campbell et Donner (1989) ont compare Ie taux asymptotique
d'erreurs de classification du modele logistique multinomial a celui du modele logistique ordinal d' Anderson (1984). lIs
ont demontre que ce dernier etait assorti d'un taux asymptotique d'erreurs previsible inferieur a celui du modele logistique
multinomial. Dans Ie present article, nous cherchons a comparer la performance d'un modele logistique ordinal et d'un
modele multinomial pour les reponses ordinales. Toutefois, au lieu de concentrer notre attention sur l' efficacite de
classification, nous nous attachons a estimer les proportions pour les petites regions. En utilisant un modele logistique
multinomial et un modele ordinal, nous cherchons plus particulierement a adapter l' estimation de proportions pour petites
regions a partir de donnees binomiales par des methodes empiriques de Bayes, tel que Ie suggerent Farrell, MacGibbon et
Tomberlin (l997a), aux variables qui appartiennent a plus de deux categories de resultats. Les proprietes des estimateurs
fondes sur ces deux modeles sont comparees au moyen d'une simulation au cours de laquelle les methodes empiriques de
Bayes proposees sont appliquees a des donnees issues du recensement americain de 1950, afin de chercher a prevoir, pour
des petites regions, les proportions des personnes appartenant aux diverses categories d'une variable de reponses ordinale
representant Ie niveau de revenu.

MOTS CLES: Methode bootstrap; plan d'enquete complexe; regression logistique; modeles d'effets aleatoires;
statistiques sommaires sur les petites regions; series de Taylor.
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1. INTRODUCTION

La modelisation des reponses ordinales a fait l' objet de
beaucoup de recherches (voir Albert et Chib 1993;
Anderson 1984; Crouchley 1995 et McCullagh 1980).
Selon certains auteurs, lorsque la variable de reponses est
ordinale, la prise en compte de cette caracteristique dans Ie
modele a estimer devrait ameliorer la performance de ce
modele. Dans des conditions ordinales, Campbell et
Donner (1989) ont compare theoriquement Ie taux asymp-
totique d'erreurs de classification du modele logistique
multinomial a celui du modele logistique ordinal
d' Anderson (1984), demontrant que Ie modele ordinal
presentait un taux asymptotique d'erreurs previsible plus
bas. Toutefois, dans une simulation subsequente, Campbell,
Donner et Webster (1991) ont demontre que les modeles
ordinaux donnent une classification moins exacte que les
modeIes multinomiaux dans toutes sortes de circonstances;
ils en ont conclu que ces modeles ne presentent aucun
avantage lorsque la classification constitue Ie principal
objectif de l'analyse.

Nous cherchons egalement, dans Ie present article, a
comparer la performance d'un modele logistique ordinal et
d'un modele multinomial pour les reponses ordinales.
Toutefois, au lieu de concentrer notre attention sur
l'efficacite de la classification, nous nous attachons a
estimer les proportions pour les petites regions.

L'cstimation des parametres d'une petite region est un
probleme d'echantillonnage d'une population finie qui a
deja fait l'objet d'enormement d'attention. Ghosh et Rao
(1994) proposent un excellent tour d'horizon de ces
recherches. TIs demontrent que lorsqu'on les utilise en
guise de solution de compromis entre l'estimateur synthe-
tique et l' estimateur direct, les estimateurs fondes sur les
methodes empiriques ou hierarchiques de Bayes ne sont pas
exposes aux biais importants parfois associes a l'estimateur
synthetique (voir Gonzales 1973); ils ne sont pas non plus
aussi variables qu'un estimateur direct. Farrell, MacGibbon
et Tomberlin (1997a) arrivent a une conclusion semblable
a la suite d'une etude des methodes empiriques de Bayes
pour l'estimation de proportions pour une petite region a
partir d'une variable de resultats bin6miale.

Malgre les nombreux travaux qui ont cherche a prevoir
les proportions pour petites regions a partir de variables de
reponses bin6miales (voir Dempster et Tomberlin 1980;
MacGibbon et Tomberlin 1989; Farrell 1991; Farrell et colI.
1997a; Malec, Sedransk et Tompkins 1993; Stroud 1991 et
Wong et Mason 1985), on s'est tres peu interesse a
l' estimation des proportions fondees sur les variables de
reponses appartenant a plus de deux categories de resultats.
Dans Ie present article, nous adaptons la demarche
empirique de Bayes utilisee par Farrell et colI. (1997a), a de
telles variables en fondant nos estimations sur des modeles
logistiques multinomial ou ordinal. Pour comparer les

1 Patrick J. Farrell, professeur adjoint, Department of Mathematics and Statistics, Acadia University, Wolfville, (Nouvelle-Ecosse), BOP lXO.
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et c'est meme plus simple. Le plus delicat est Ie retirage
apres la phase intermediaire de rotation. Non seulement il
s'agit d'obtenir un TASST mais aussi d'avoir, si possible,
Ie meme recouvrement que pour la methode 1 de la
section 5.

Posons uh (j) Ie numero (j) de l'unite de rang j dans
une ancienne ~trate hI'

Supposons d'abord que, dans une ancienne strate, toutes
les unites soient telles que J;. ~ n~ INh • En particulier cela
se produit dans toutes les stfates pour bn sondage avec un
seul taux dans la partie sondee, si on ne baisse pas ce taux.
On cherche alors une transformation telle que les numeros
des unites de l'echantillon se retrouvent au debut de [0,1).
La plus simple est la permutation:

{

~h (j) = uh (j + Nh - Rh 'd)' j ~ Rh 'd'
I I 1 I I

~h (j)=Uh (j-Rh'd)' j>Rh'd'
I I I I

Cependant une transformation moins cofiteuse est:

{

~h (j) = uh (j) + uh (Nh ) - uh (Rh ,), j ~ Rh 'd'
I I 1 I I I I

~h (j) = uh (j) - uh (Rh 'd)' j> Rh 'd'
1 I 1 I I

II suffit d'aller rechercher uh (Rh'd) et Uh (Nh ), apres
quoi un simple calcul sequentiel per-rrl.etde deduire I~ de u.

Le Jacobien de la transformation est egal a 1 et par
consequent les numeros conservent leur distribution
uniforme. Par ailleurs la loi conjointe p (sI' S2) est la meme
que s'il n'y avait pas eu rotation. La demonstration figure
dans Cotton et Hesse (1992, page 55). On a donc Ie
recouvrement maximum de TASST.

Si dans la strate on a des unites avec J;. < n~ INh et
qu' on applique la transformation, les unites d6nt Ie fang bt,
en gros, compris entre Nh J;. et n~ ne sont pas reprises
lors du retirage mais vone etfe reinfroduites a l' occasion
d'une prochaine rotation. II est donc preferable d'utiliser
pour ces unites une transformation qui situe juste avant J;.
les nouveaux numeros. On doit proceder par sous:'
ensembles selon la valeur de J;. . Mais cela tend a diminuer
Ie recouvrement. 2
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ANNEXE
Les probabilites d'inc1usion du premier ordre dans la

methode de Kish et Scott (1971)

Donnons un exemple ou la probabilite d'inc1usion du
premier ordre n'est pas strictement contr6lee.

La population est divisee en trois parties A, B et C
d'ega1e taille N. Le premier tirage est un TAS de 2a unites
dans A + B et un TAS de a unites dans C. Au deuxieme
tirage, on veut tirer a unites dans A et 2a unites dans B + C,
en retenant Ie maximum d'unites du premier echantillon et
avec la probabilite d'inc1usion uniforme a/N. La methode
de Kish et Scott (1971) consiste a rajouter ou retrancher par
TAS Ie nombre convenable d'unites separement dans A et
dans B + C. Dans A, Ie second tirage marginal est un TAS
et la probabilite d'inc1usion est bien uniforme. Montrons
qu'il n'en est pas de meme dans B + C. Soient nl et n2 les
tailles des deux echantillons successifs dans B. Par
symetrie, la probabilite d'inc1usion au second tirage est
uniforme dans B. Elle y vaut:

E(n2)IN = [E(nl) + E(n2 - nl)]IN

= alN + E(n2 - nl)lN.

Si nl = a, n2 - nl = 0; sinon l'esperance de n2 - nl
conditionnelle a nl difrere selon Ie signe de a - n

l
:

Si a - nl >0,E[(n2 - nl) I nl] =(a- nl)(N - nl)/(2N - nl - a).

Si a - nl < 0, E[(n2 - nl) I nl] = (a - nl)n/(nl + a).

Notons p(nl) la probabilite que Ie premier echantillon ait la
taille nl dans B. On a:

E(n2 - nl) =L p(nl)E[(n2 - n) Inl].
nl

Comme les tailles de A et B sont egales, p(n
l
) =

p(2a - nl), d'ou:

E(n2 - nl)

= L p(nl) {E [(n2 - nl) Inl] +E[(n2 - n1) I (2a- nl)]}
n1<a

=L p(nl)(a- nl)[(N- nl)/(2N- nl - a) - (2a- nl)/(3a- nl)]
nl<a

= (2a- N)L p(nl)(a- nl/[(2N- nl - a)(3a- nl)]
nl<Q

=(2a-N)K,K>O.

Sauf dans Ie cas 2a - N = 0, E(n2 - nl) n'est pas nul et
E(n2)IN est different de al N. La probabilite d'inc1usion
n'est donc pas uniforme dans B + C.
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ou:

Rappelons qu' on decale de la quantite supplementaire

PiIE[ah,ah +~),, I I 2

Cependant la taille nh de cet echantillon est aleatoire
alors qu'on veut un ech~ntillon de taille fixee nh2• On

R (i) - 1 - ahl + <\1 modulo 1,hI
11i,1 = N

h I

ah = Rh 'd + max(O, n~ /Nh - ~).
I I I I 2

ou:

9. CONCLUSION

l'obtient en selectionnant, dans chaque nouvelle strate h
2
,

apres avoir retrancheles morts, les nh unites de plus petit
rang selon 11i I = Pi,l - aht' Ce numer6 joue donc, pour Ie
retirage, Ie m~me role qu'ajoue ffii au premier tirage.

Si, par contre, on a choisi la procedure A avec arrondi
fixe dans la rotation ou si on a choisi la procedure B, on
doit repartir du rang des unites de hI lors de la derniere
mise ajour. II s'agit du rang selon ffii avec la procedure A
ou du rang selon P t - 1 avec la procedure B. Posons Nh la
taille de la populati6n a la date 12 - 1. Soit Rh 'd Ie rangl de
l'unite precedent celIe de plus petit rang dans Is~ et R

h
(i)

Ie rang de l'unite i. Le numero servant a c1asser les urfites
dans les nouvelles strates devient:

Avec la procedure A on peut garder bh = 0h alors qu' on
fait un choix de bh coherent avec Ie detnier hrrondi si la
procedure B est appliquee. Mais la rotation fait que ce
choix a une incidence faible sur Ie recouvrement et ce serait
presque aussi bien de tirer au hasard dans [0, 1) .

Les algorithmes bases sur les numeros equidistants ne
produisent pas des TAS. Les probabilites d'inc1usion du
premier ordre ne sont pas exactement controlees et celles du
second ordre sont inconnues. Lors des changements de
strate, il subsiste une « trace» des anciennes strates dans les
nouvelles. L'application des formules du TAS pour estimer
la variance aboutit a des resuItats biaises, generalement
dans Ie sens de la surestimation. Cependant on pense que
l' amelioration des recouvrements lors des retirages,
procuree par les algorithmes bases sur les numeros
equidistants l'emporte sur l'inconvenient d'une estimation
biaisee de la variance et des intervalles de confiance.
D'apres la section 5 cet avantage est d'autant plus net que
la stratification est plus fine. En particulier l'usage des
numeros equidistants paralt bien indiquee avec la procedure
A ou les strates (b,h) risquent d'etre tres petites pour les
vagues de naissances (b> 1). L'avantage des numeros
equidistants est moindre avec la procedure B. Mais Ie fait
de rendre equidistants les numeros des naissances rend
moins aleatoire Ie nombre de survivants repris a chaque
mise ajour de I'echantillon ainsi que la duree d'inc1usion.

Cependant, voyons rapidement ce qui changerait dans la
maintenance si on voulait conserver un TASST. A chaque
etape on doit conserver la distribution independante et
uniforme des ffii' D'abord les phases de mises a jour des
naissances et de rotation entre retirages decrites aux
sections 6 et 7 s' appliquent en conservant toujours Ie meme ffi i

si ~ (l - _1_) - ~ > 0,
I D 2

hI

1
~1(I-D)-~2'

hi

Pi,l E[(12 - II)~/Dhl' (12 - II)~/Dhl +~J
Le retirage se traduit par de nouvelles strates avec des

probabilites ~. Celles-ci inc1uent les creations d'unites
entre les dates2 12 - 1 et 12, auxquelles on attribue des
numeros equidistants Pi I' dans chaque strate h2, indepen-
damment des survivants. Elles contiennent toujours les
unites dont la mort est survenue depuis le tirage precedent.
II est possible de definir un nouvel echantillon S2 de la
meme maniere que pour Ie tirage de Poisson, c'est a dire
par l'intervalle

ah = (12 - II)~ /Dh + max[o,~ ( 1 __ 1_] - ~].
I I I I D 2

hI

constitue des unites de plus petit rang selon ffii dans chaque
strate apres un nombre reel independant des ffii• En
l'occurrence il s'agit de O. Le retirage s'effectuait de la
meme maniere en selectionnant les unites de plus petit rang
selon Pi I' apres ce nombre, dans les nouvelles strates.

Apre's rotation cela ne marc he plus: il n'existe plus de
reel independant des numeros tel que l'echantillon s~ soit
constitue des unites de plus petit rang apres lui. Cela est
vrai meme dans Ie cas ~ =1;. Le probleme est evidemment
aggrave avec ~ varianepar strate. L'idee qui vient alors a
l'esprit est de ptoceder d'abord a une transformation des
numeros de fa90n que ceux de s~ se retrouvent au debut de
[0,1). On sera ensuite ramene au cas sans rotation. C' est Ie
meme genre d'idee qui est presente par Hidiroglou,
Choudhry et Lavallee (1991).

Cette transformation est assez immediate dans Ie cas
particulier ou les mises a jour se sont faites avec la
procedure A et avec les arrondis variables de la section
7.1.2. Sans retirage l'intervalle de selection au temps 12
aurait ete:

nnn(t.,( 1 - ~Jf,,].

pour eviter que des unites qui viennent de sortir de
I'echantillon ne s'y retrouvent trop vite.

Comme pour Ie tirage de Poisson, la probabilite qu'a un
survivant d'etre dans l'ancien et Ie nouvel echantillon est
alors Ie maximum possible, a savoir:
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'hall,~nt du rang 1 + qhnh + Lt=Onh,1 au rang (qh + l)nh +
Lt=onh r
Si Dh ,;, D, on peut s'imposer en plus

IL:=l nh 1- ~ 1< 1, 1= 1, ..., Dh•, D

La variance du taux de rotation est alors pratiquement nulle.
Toutefois, la duree d'inc1usion n'est pas contr6lee quand

vh < 1: on a nh = 0 ou nh = 1. Dans Ie premier cas, i1n'y a
pas de rotation, et dans Ie deuxieme cas, au contraire, Ie
temps d'exc1usion peut etre juge trop bref. La methode
suivante permet d'obtenir une rotation correspondant a vh'

7.1.2 Arrondi variable

L'echantillon Sh / est defini a partir des numeros rendus
equidistants: '

[ (-( (-( ]
iESh,/-Pi,IE1;, D

h

1,1;, D
h

1 +1;,.

La taille de l'echantillon varie entre I(vh) et I(vh) + 1
dans la strate, et elle est independante des tailles dans les
autres strates. On retrouve ainsi ce que deviendrait la
rotation de l'echantillon preconisee par Brewer, Early, et
Hanif (1984) dans Ie cas du tirage stratifie a taille fixe et
probabilite uniforme dans chaque strate.

7.2 Rotation avec mise Ii jour des naissances
et des morts

Pour simplifier, on suppose que chaque nouvelle vague
d'enquete est accompagnee de l'introduction des naissances
depuis la vague precedente et d'une rotation. La methode
bifurque en deux procedures selon qu' on veut ou non
respecter exactement les durees d'inc1usion Dh entre deux
retirages.

7.2.1 Procedure A

Les naissances sont isolees dans des strates a part, et on
attend Ie retirage pour soustraire les morts. Dans ce cas,
chaque vague de naissances est traitee exactement comme
un premier tirage apres avoir attribue des nombres (i)i' Le
tirage se fait en stratifiant avec la meme nomenc1ature (h),
ou avec une autre plus ec1atee ou plus regroupee. Pour
simplifier les notations, mais sans perte de generalite, on
suppose que c'est la meme nomenc1ature. L'indice de
stratification peut alors s'ecrire (b,h), ou b croise avec h
indique la vague des naissances avec une modalite
particuliere b = 1 correspondant aux unites deja existantes
lors du premier tirage ou retirage precedent. On est ramene
aux cas de la section 7.1 dans chaque strate (b,h) et la
duree d'inc1usion est respectee exactement.

Le nombre de strates, donc d'arrondis, est multiplie par
Ie nombre de vagues de naissances. La taille de
l'echantillon peut devenir assez aleatoire avec des arrondis
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independants (mais moins qu'avec Ie tirage de Poisson). On
peut donc avoir interet a lier, au moins partiellement, les
arrondis. Par exemple, on fait un arrondissage systematique
dans la dimension h pour chaque b ou l'inverse. On
conserve ensuite ces arrondis et c'est la methode 7.1.1 qui
s' applique alors plutOt que la methode 7.1.2.

7.2.2 Procedure B

Dans la procedure B, on soustrait les morts a chaque
vague d' enquete. C' est Ie type de mise a jour presente a la
section 6. On voudrait une duree d'inc1usion fixe, mais ceIa
est rendu difficile du fait du nombre aleatoire des morts.
Tout au plus peut-on essayer de contr6ler une duree
d'inc1usion maximale DMh• On peut souhaiter egalement
eviter que des unites venant de sortir de l'echantillon n'y
retournent a une prochaine occasion, ce qui peut arriver si
la rotation est lente. L'idee est de se ramener a l'algorithme
decrit a la section 6 en retranchant d'abord de Sh / les unites
dont la duree anterieure de sejour dans sh / a atteint DMh•

ElIes se trouvent Ieplus a gauche de l'interValle [Ph d' Ph e )

et sont melangees avec des naissances trop recenh~s pour
avoir atteint DMh• Mais celles-ci doivent etre quand meme
retranchees pour que la repartition de l'echantillon selon les
generations soit correcte. Pour cela, il suffit d' attribuer aux
naissances une duree anterieure de sejour fictive comprise
entre 1 et DMh, juste apres avoir defini l'echantillon. Par
exemple, apres avoir defini sh /' on affecte a chaque unite
de Bh / appartenant a l'echantillon la meme duree
anterie'ure de sejour dans l'echantillon que celIe de l'unite
de Uh /-1 situee immediatement a gauche. Ensuite soit Rh d

Ie rang Ie plus eleve parmi les rangs seIon Pi I des unites de
l'intervalle associe a Sh / ayant figure DMh fois dans
1'6chantillon, on ecarte les premieres unites de sh / jusqu'au
rang Rh d compris. Enfin, on est ramene a 1'31gorithme
d6crit a l'a'section 6 avec, pour Ph d' Ie numero de l'unite de
rang Rh,1 + I'Ph,e, restant celui de l'unite qui suit celIe de
dernier rang dans Sh.t'

8. RETIRAGE APRES ROTATION

On reprend maintenant les indices de strates hI' h2• On
definit la stratification hI en fonction de la procedure
utili see pour les mises a jour des naissances. Avec la
procedure A, on met les naissances dans des strates a part,
c' est la stratification definie en croisant les vagues de
naissances b avec la nomenc1ature hI' Avec la procedure B,
hI est identique a hI' Mais on conserve les notations des
quantites independantes de b comme 1;" Dh •

Le tirage du nouvel echantillon S2' dans1une nouvelle
stratification h2 doit etre fait a la periode ( = (2'

On commence par retrancher de l'echantillon precedent
(a la periode ( = (2 - 1) les unites qui ont atteint la duree
maximale d'inc1usion autorisee. II reste un echantillon s~
de taille n~ dont on voudrait conserver Ie maximum
d'unites dans Ie retirage.

Dans Ie cas sans rotation examine a la section 5, il etait
facile de definir Ie retirage parce que l' echantillon S 1 etait
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7.1 Rotation sans mise it jour des naissances
et des morts

6. MISE A JOUR DES NAISSANCES ET DES
MORTS A L'INTERIEUR DES STRATES

7. ROTATION ENTRE DEUX RETIRAGES

Dans cette section et la suivante on considere la strati-
fication (h) sans reference a la periode. La mise ajour des
naissances et des morts a l'interieur des strates est, dans Ie
fond, un cas particulier de changement de strate des unites.
Tout se passe comme si Ies naissances entraient dans les
stratesetque lesmorts en sortaient. Onpeut donc appliquer les
methodes precectentes. Voyons en particulier la methode 2.

Dans une strate, la population Uh I d'effectif Nh I varie
a chaque mise ajour effectuee au temps t.Notons B~,'+I les
naissances et Dh,I+1 les morts entre t et t + 1, on a
Uh,I+1 = Uh,l + Bh,I+1 - Dh,I+I'
On considere Ie cas simple ou les probabilites d'inc1u-

sion I" restentuniformesdans Uh,1et constantes.La taille nh I
de 1'echantillon sh,1est un arrondi a l'entier de Nh Jh' Les
numeros Pi I evoluent a chaque mise a jour. Juste' avant la
mise a jour 'de Shi' conduisant aSh 1+ I :
a) on rend equidistants les numero's Pi I-I dans Uh I'

b) on attribue des numeros equidistimts aux unites de
Bh 1+1'
SOltPi I Ie numero ainsi obtenu. Une premiere solution

consisteniit a selectionner les nh 1+1 unites de Uh 1+1 ayant
les plus petits Pi t' Remarquons' que ceux-ci ne 'sont plus
equidistants parce qu' on a enleve les morts situes au hasard.

Cependant des unites aux numeros proches de I"
peuvent sortir de l'echantillon puis y retoumer a une
prochaine occasion. On y remedie par un deplacement vers
la droite de l'intervalle de selection. Soient Ph d Ie numero
de l'unite de debut de 1'intervalle de selection 'pour Sh,l et
Ph,e, celui de l'unite qui suit immediatement dans Uh I
1'unitede fin de cet intervalle.Autrement dit l' 6chantillon Sh',
consiste en l'intervalle ferme a gauche et ouvert a droite
[Phd'Phe)' Entretet t+ 1, lenombred'unitesde Uhl+1
appahenaht a cet intervalle devient mh,I+I' Si nh,I+~ ~
mh 1+1' Ie debut de l'intervalle pour sh 1+1 est fixe a l'unite
de immero Ph,d, sinon on deplace l'intervalle de fa~on que
sa fin soit 1'unite de numero Ph e • On subit donc une legere
rotation involontaire. ' ,

,,,
,

DO' ,,,,
1,•h =2

I

Figure 1. Recouvrement avec la methode 1 (numeros suivant la loi
uniforme).

On a represente les unites dans g selon la valeur du nombre (J) (en
abscisse) et la strate hi du premier tirage (en ordonnee). On suppose
qu'il n'y a que deux strates. Les cerc1es correspondent a Sg,1 et les
carres a la partie complementaire. Les pleins correspondent a Sg.2 et
les vides a la partie complementaire. La taille de S 2 a ete fixee a 9 ce
qui definit (J) • Dans cet exemple, on voit que deur unites ne sont pas
reprises (dan~ hi = 1) et qu'une autre est nouvelle (dans hi = 2). La
taille du recouvrement est de 8 alors que la methode de Kish et Scott
(1971) permettrait de reprendre les 9 unites dans Sg,I'

,
,,,

h=l I •••••• 0,00 0 0 0
I ,,,

•• '0 DO D DO
1,

Remarque 1. La transformation de numeros suivant
independamment la loi uniforme en numeros equidistants
a ete proposee par Brewer, Early et Hanif (1984) comme
un moyen d'effectuer la rotation d'6chantillons de la meme
maniere que Ie tirage de Poisson avec l'avantage d'une
variance plus faible de la taille de l' echantillon. Mais cette
transformation est faite en prenant l'ensembIe de la
population, et donc ils n'ont pas aborde Ie probleme du
recouvrement maximallors des changements de strate. Les
numeros ne changent qu'a 1'occasion des mises ajour des
naissances et des morts, selon une procedure qui est
d'ailleurs bien differente de celIe qu'on propose pour les
changements de strate.
Remarque 2. Dans la demonstration que l'on vient de
faire, il n'est pas necessaire que les numeros soient
completement equidistants. n suffit que les nh unites de S I
et les N

h
- n

h
unites complementaires I aient leurs

nouveauxnbmer6srespectivementdans [0,1,,), [1",1). On
pourrait attribuer ces nouveaux numeros d~ fa~dn qu'ils
suivent independamment la loi uniforme dans ces
intervalles.

Figure 2. Recouvrement avec la methode 2 (numeros equidistants).

On est dans la meme situation que dans la figure (1), mais cette fois-ci
les numeros equidistants p servent d'abscisses aux unites. Cette
equidistance est definie dans chacune des strates hi entieres et les trous
que l' on voit apparaitre dans la sequence des numeros correspondent
aux unites qui ne sont pas dans g, Le premier echantillon S I est
compose des unites dont ce numero est inferieur a la prob~bilite
d'inc1usion 1;, quelle que soit la strate, Le deuxieme echantillon Sg,2

est constitue des 9 unites de plus petit p et Ie recouvrement est de 9
comme pour la methode de Kish et Scott (1971).

p=O II p=l p On peut alors se donner un temps d'inc1usion Dh entier
et constant dans la strate. On a deux variantes selon qu'on
garde Ie meme arrondi ou qu' on Ie fait varier.

7.1.1 Arrondi fixe

On a donc une taille nh strictement fixe pendant la
rotation. On divise nh en Dh nombres entiers nh I'
(l = 1, ...,Dh) tels que I nh 1- n/Dh I < 1. Soient qh 'Ie
quotient et rh Ie reste de la dIvision de t - tI par Dh et soit
n
h
•
O
= O. L'echantillon au temps t comprend les unites
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La methode 1
Utilisation de numeros independants suivant

la loi uniforme

Rh (i)-1 +()h
I I

Pi,l = N
hI
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(5.1)

On attribue aux unites, des leur naissance, des nombres
ffii suivant la loi uniforme dans [0,1) et independants,
comme pour Ie tirage de Poisson. Le premier 6chantillon s1
s'obtient en selectionnant, par exemple, les n

h
unites de

plus petit rang selon ffii dans chaque strate. I Avec cet
algorithme, Ie recouvrement maximal s'obtient egalement
en selectionnant les nh unites de plus petit rang selon ffii
dans chaque strate h/ n est par ailleurs evident que ces
deux tirages sont des TASST.
nest aussi evident qu'on ne peut pas avoir un plus grand

recouvrement avec cet algorithme. De plus, on fait la
conjecture qu 'il n 'est pas possible de faire mieux, pour des
TASST, quel que soit l'algorithme.
Par contre Ie recouvrement est plus faible en esperance

qu'avec la methode de Kish et Scott (1971), au moins dans
Ie cas particulier ou les probabilites d'inc1usion du premier
ordre dans Sl sont uniformes. En effet, on n'a pas alors
necessairement dans gs 2!::S 1 ou S 2:::J. S l' n 12 = ng\ 2g. g. g, g, g"_1 ' ,
et la perte de recouvrement estd'autant plus granae que les
strates sont petites au premier tirage.
Montrons-Ie, toujours dans Ie cas particulier d'une

probabilite d'inc1usion uniforme 1; dans Sl' Posons ffih la
plus grande valeur de ffii pour les unites de sl dans la strate
hi' et ffig la plus grande _valeurde ffii pour les unites de s2
dans la strate g. Soient ffi1 = mineffih) et ffi; = max( ffihJ Si
ffig ~ ffi~ on a Sg,2 !::Sg,l et si ffig ~+ cJ; on a Sg,2 :2 Sg,l' Dans
les deux cas on a bien ng,l,2 = ng,l,2' Le risque de ne pas
atteindre la borne n'existe que si ffi~ ~ ffi ~ ffi;. Dans ce
cas, on n'aplusnecessairement Sg,2!:: Sg,l o~ Sg,2:2 Sg,l: voir
la figure (1), ou on n'a considere que 2 strates h

1
• La perte

de recouvrement est d'autant plus grande que la quantite
ffi; - ffi~ est plus grande en esperance, donc que les strates
h1 sont petites.

La methode 2
Utilisation de numeros equidistants

Si on accepte de ne pas conserver un TASST, comment
modifier la methode prec6dente pour obtenir Ie meme
recouvrement que la methode de Kish et Scott (1971), au
moins quand on ala probabilite d'inc1usion uniforme 1;
dans Sl ? On a vu que la perte de recouvrement venait de
l'ecart entre les ffih• n suffit de transformer les ffi en

I I
nouveaux numeros Pi 1de fa~on que les Ph correspondant
aux ffi h soient aussi 'proches que possible d 'une valeur
commuhe, soit 1;. Plus precisement, on souhaiterait avoir
l' equivalence:

{iEs1 - Rh (i)E[I, ..., nh]) - Pi 1E [O,hh)'
I l' I

ou Rh (i) est Ie rang selon ffii dans h1 de l'unite i. Une
solutioh est donnee par la transformation:

ou ()h est un nombre reel verifiant:
I

{

()h E[O, qJh ),nh =I(vh) + 1,
I 1 I I

()h E[qJh' 1),nh =I(vh).I I I I

La transformation fait donc intervenir l'arrondi des v
h

examine a la section 4. Le tirage de s2 s'effectue comme
celui de Sl sauf que les Pi 1jouent maintenant Ie role des
ffii: dans chaque nouvelle strate g on definit des tailles
arrondies n 2 et on selectionne les n 2 unites de plus petitg, g,. ,
rang selon Pi l' Notons que ces rangs sont d1fferents de
ceux induits par ffii•

Supposons toujours une probabilite d'inc1usion uniforme
dans Sl' Soit P la valeur de Pi 1 pour l'unite de rang n

g2
dans g. Si PghO,1;), on a S~,2!::Sg,l' Sinon Sg,2:2S

g
,;'

Dans ce cas particulier, on atteint donc Ie recouvrement
maximal ng:1,2 comme dans la methode de Kish et Scott
(1971) et contrairement a la methode 1. On illustre par les
figures 1 et 2 comment la transformation en numeros
equidistants permet d'augmenter Ie recouvrement par
rapport a la methode 1.
On applique Ie meme algorithme quand les probabilites

d'inc1usion dans sl ne sont pas uniformes. Contrairement
a la methode de Kish et Scott (1971), on n'a pas besoin de
fixer la taille du nouvel echantillon a l'interieur des
sous-ensembles ou ces probabilites sont uniformes. C' est un
autre avantage et on pense que cela augmente Ie recou-
vrement.
Malgre tout, Ie recouvrement obtenu par cet algorithme

reste inferieur, en esperance, a celui d'un tirage de Poisson
qui aurait les memes probabilites d'inc1usion. Pour avoir, en
esperance, Ie meme recouvrement qu'avec Ie tirage de
Poisson il suffirait de definir sg2 par Pi,l E [O,.!g). En effet
on aurait alors Pr(i Es1n S2) = inin(J;, ,f), mais Ie tirage
ainsi obtenu ne serait plus de taille fix~. g
Les retirages suivants, apres de nouvelles mises a jour,

se font en iterant Ie procede. Par exemple, avant de tirer s3
on calcule des numeros equidistants P-2 a partir de P-

1
(et

I, I,non ffi) dans chaque strate h2•
Le plan de sondage qui en resulte dans les nouvelles

strates n'est plus un TAS. En particulier les probabilites
d'inc1usion des couples d'unites varient generalement en
fonction des anciennes strates. Dit de fa~on imagee, Ie
retirage garde « trace» de la stratification du premier tirage.
Par ailleurs, les probabilites d'inc1usion des unites dans s 2
ne valent exactement .!g, que pour l' echantillon defini tar
Pi! E[0,/,). Pour l'echantillon de taille fixe n 2 cette
piobabilit~ varie en fonction des tailles des a~ciennes
strates. Comme dans la methode de Kish et Scott (1971) on
ne controle pas strictement ces probabilites. Mais l'ecart
entre f et la probabilite vraie devient negligeable quand n 2

g ~est assez grand.
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controler la duree d'inc1usion dans la rotation, comme pour
Ie tirage de Poisson, et d'approcher Ie meme taux de
recouvrement lors du retirage. On commencera par Ie
probleme du recouvrement lors du retirage a la section 5.
Mais auparavant, il est utile de preciser certaines notions
sur 1'arrondissage des tailles d'echantillons par strate.

4. ARRONDISSAGE DES TAILLES
D'ECHANTILLON PAR STRATE

Ce probleme est relie aux formules d'estimation.
Celles-ci utilisent les probabilites d'inc1usion du premier
ordre, que ce soit dans l' estimateur sans biais de Horvitz-
Thompson ou dans des estimateurs cales. Soit J" la proba-
bilite d'inc1usion par strate, et soit vh = NhJ". Il faut un
nombre entier nh par strate. Pour cela une premiere
methode consiste a restreindre Ie choix des J" de fa~on que
vh soit entier. Dans chaque strate ou 1'on aurait eu vh < 1
on doit prendre vh = 1 pour que J" > O. Mais si la
stratification est tres fine vis-a-vis de la taille de
l' echantillon, cela se produit dans de nombreuses strates.
Cela oblige, soit a augmenter la taille de l' echantillon, soit
a diminuer Ie taux de sondage dans les autres strates, au
detriment de l'efficacite.

On va utiliser une deuxieme methode, qui consiste a lier
de fa~on plus Hichela probabilite J" a nh• On applique un
processus d'arrondi tel que E(nh) = vh' ou vh n'est plus
necessairement entier.

Posons 1(.) la fonction partie entiere. On doit avoir

Pr[nh = I(vh) + 1] = tph'

Pr[nh = I(vh)] = 1 - tph'

oU tph = vh - I(vh).
TIn'est plus alors necessaire que nh > 0 pour que J" > O.

Notons que la premiere methode peut etre consideree
comme un cas particulier de la seconde. Ces arrondis
peuvent se faire de fa~on independants par strate, de fa~on
liee par arrondissage systematique ou par la methode de
Cox (1987). Nous decrivons seulement l'arrondissage
systematique.

Ordonnons d'abord les strates, et indi~ons-les par leur
rang. Soient Co = 0 et ch = IJ;1 tp; on tire un nombre f}
dans l'intervalle [0,1), selon la l~i uniforme et on prend
n
h
= I(vh) + 1 dans les strates telles que Ch-1 ~ m - 1 +

f} < Ch pour m entier.
Ceci implique que

I(n. +.,.+n.)-(v. + ..,+v.)I<l,
h h h h

pour tout jl'j2 tels que 1 ~j1 ~j2 ~ H.
En particulier la taille globale difrere de moins d'une

unite de son esperance. Ce n'est evidemment pas Ie cas
avec des arrondis independants.

5. ALGORITHMES POUR LE
RECOUVREMENT MAXIMAL

D'ECHANTILLONS DE TAILLE FIXE

Les algorithmes de maintenance que nous proposons
sont bases sur l'attribution de numeros equidistants. Cela
n'est pas necessaire au premier tirage, ni dans la rotation,
mais est utilise pour maximiser Ie recouvrement lors des
mises a jour de la stratification. C' est pourquoi on examine
en premier cette phase de la maintenance.

Precisons d'abord les notations et faisons quelques
constatations utiles.

On tire un premier echantillon S1 stratifie selon un
critere h1• Au bout d'un certain temps on tire un nouvel
echantillon S2 avec une stratification h2 mise a jour. Les
probabilites d'inc1usion du premier ordre sont respecti-
vement J",J" et les tailles des echantillons requises par
strate sont tespectivement nh ' nh • TIsuffit de considerer ce
qui se passe dans une nouv6lle ~trate quelconque h2 = g.
Soit Sg.1 la partie du premier echantillon s 1 dans cette
nouvelle strate, dont la taille n 1est generalement aleatoire.
Soit Sg,2 la partie du secona echantillon S2 dans cette
nouvelle strate dont la taille est fixe a 1'arrondi pres. La
taille ng,1,2 du recouvrement ne peut depasser la borne
n;1,2 = min(ng,b ng,2)' On peut esperer trouver un procede
de retirage a probabilite d'inc1usion du premier ordre dans
S 2 uniforme permettant d'atteindre cette borne, au moins
q~and les probabilites d'inc1usion du premier ordre dans
Sg,1 sont elles aussi egales a une seule valeur J" =1;.
Remarquons que, meme si cette borne est atteintb, les
contraintes de taille fixe diminuent Ie recouvrement. Cet
effet est d'autant plus marque que la stratification est fine.
En effet plus l'effectif de la strate g est petit, plus Ie
coefficient de variation de ng,1 risque d'etre grand ainsi que
la proportion d'unites non reprises dans Ie cas ng,1 > ng,2'

Il y a une maniere evidente d'atteindre la borne ng:1,2'
Supposons d'abord que les probabilites d'inc1usion du
premier ordre dans Sg,1 soient uniformes. Si n .1< n ,2 on
ajoute n 2 - n 1 unites a s 1 tirees au has&d dins Ieg, g, . g,
complement de S ,1' S1 ng,1 > ng,2 on retranche n ,2- ng,1
unites a Sg,1 tifees au hasard. P~r CO?structi5n ?~,a
Sg,2!:: Sg,1 ou Sg,2d Sg.1' et ng,1,2 = ng.1,2' SIles probabIhtes
d'inc1usion du premier ordre dans S1 ne sont pas
uniformes, on applique la meme methodega 1'interieur de
sous ensembles ou ces probabilites sont uniformes. C' est la
methode proposee par Kish et Scott (1971) a la page 468 de
leur artic1e.TIsne precisent pas la maniere de tirer au hasard
mais on suppose qu'il s'agit de TAS.

Comme Ie signalent Kish et Scott (1971), les probabilites
d'inclusion du second ordre ne sont pas uniformes et si Ie
premier tirage est un TASST, Ie second tirage ne l'est plus.
La probabilite d'inc1usion du premier ordre, elle-meme,
n'est pas strictement uniforme quand g regroupe des
morceaux de strates du precedent tirage: voir un exemple en
annexe. Or il existe une autre methode qui verifie cette
condition. Elle est bien connue des offices statistiques qui
pratiquent la coordination d' echantillons. Par commodite on
l'appelle «methode I».
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On effectue une partition de la population en strates
Uh, h = 1, ...,H de tailles Nh• Dans cet artic1e,on appellera
tirage stratifie de taille fixe un ensemble de H tirages
independants de taille fixe nh dans chaque strate et on se
limitera a des tirages a probabilite d'inc1usion du premier
ordre uniforme dans chaque strate. On utilisera alors la
notation J;, = 7[r On appellera tirage aleatoire simple
stratifie (TASST) un tirage stratifie de taille fixe avec des
tirages aleatoires simples dans chaque strate.
On appelle duree d'inc1usion d'une unite Ie nombre

d'enquetes consecutives ou elle figure dans Ie panel. On la
notera Di, ou D h dans Ie cas particulier ou elle est la meme
pour toutes les unites d'une strate h. Quand 7[i~ 0,5,cette
duree ne peut pas etre inferieure a 7[/ (l - 7[J Par exemple,
si 7[i= 0,7, la duree d'inc1usion est d'au moins 3. En
pratique on ne ferait pas subir de rotation aux unites dont Ie 7[i
depasse un certain seuil.
Les variables precedentes sont en plus indicees par la

vague d'enquete t. La population Ut de taille Nt et
1'echantillon St de taille nt varient a cause des naissances
et des morts, et l' echantillon varie aussi par la rotation
qu'on s'impose. D'autre part, on va considerer les
echantillons aux epoques particulieres t = tl du premier
tirage et t = t2 du premier retirage. Pour alleger, ils seront
notes Sl'S2 au lieu de St' St' Les algorithmes decrits pour
Ie couple (SI' S2) seront hlftbles pour les couples suivants
de retirage.

3. LA SOLUTION PAR LE TIRAGE DE POISSON

nest ec1airantd'examiner comment on peut observer Ie
schema de maintenance du panel par tirage de Poisson.
C'est Ie modele dont on va chercher a se rapprocher afin de
choisir une methode de selection.
On attribue a chaque unite i, des sa naissance, un numero

qui est un nombre aleatoire (j)i tire selon la loi uniforme
dans [0,1). nest sous entendu dans les formules ou
apparaissent ces nombres que les resultats des operations
sont modulo 1.
Au premier tirage, a la date t = tl, on selectionne les

unites telles que (j)iappartienne a l'intervalle [0, 7[iI) ou
7[ I sont les probabilites d'inc1usion que l' on se domie. En
I,

l'absence de rotation, on conserve cet intervalle aux dates
suivantes jusqu'au retirage. Les naissances ainsi que les
morts se repartissent au hasard dans cet intervalle. Le
retirage, a la date t = t2 se fait en selectionnant les unites de
1'intervalle [0, 7[i2) ou 7[i2 sont de nouvelles probabilites
d'inc1usion. La probabilit6 d'inc1usion conjointe est egale
a la longueur de 1'intervalle commun, soit min(7[iI' 7[i2)ce
qui est Ie maximum theoriquement possible d' apies la
formule (2.1). L'esperance du recouvrement est donc elle-
meme maximale.
Considerons maintenant une rotation entre Ie tirage et Ie

retirage. On maintient la probabilite 7[iI et on peut se fixer
une duree d'inc1usion D I' variable selon les unites, mais'.fixe jusqu' au retirage. Cette contrainte est realisee en
definissant l' echantillon a la date t (t I < t < t

2
) par

l' intervalle
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(j)iE[(t - tl)7[jDi,I' (t - tl)7[jDi,1 + 7[i,I)'

Le taux de rotation est une variable aleatoire. Son
esperance resulte des D I' Elle est egale, pour un sous'.ensemble quelconque V de la population, a
LiEv(7[jDi 1)ILiEV7[i.I'
Au prerriier retirage a la date t = t2, on pourrait definir

l'echantillon par

(j)E [(t2 - tl)7[ lID I' (t2 - tl)7[. lID I + 7[.2)'
I I, I, I, I, "

Toutefois, on tombe sur une difficulte pour les unites
telles que

(1]1-- ,7[i.2< 7[i,1 Di,1

et si (j)iappartient a l'intervalle

[(t,- I,)"jD", + "'," (t, - 1,)"jD',1 + "',I ( 1-~.Jj.
Ces unites qui etaient precedemment dans l'echantillon

Ie quittent, mais vont s'y retrouver a une prochaine rotation.
Si on veut 1'eviter, il faut faire coi'ncider l'extremite du
nouvel intervalle avec celui de l'ancien, et l'echantillon ala
date t = t2 est finalement defini par:

(j).E[a.l,a.1 +7[.2)'
1 " I, "

oU:

a',1= (I, - ',)"jD',1 +=10, "',I( 1- ~.J-"",I
La probabilite d'inc1usion conjointe est egale a la

longueur de l'intervalle en commun, soit

mm( ",{ 1-~,J",',]
C' est aussi Ie maximum compatible avec la rotation.
Si on poursuit la rotation avec des durees d'inc1usion

Di.2 l'intervalle a la date t> t2 est:

[a.I + (t - t2)7[ 21D 2' a.1 + (t - t2)7[.21D 2 + 7[.2)'
I, I, I, 1, I,',',

Le tirage de Poisson contrOle exactement la duree d'in-
c1usionet maximise, en esperance, Ie recouvrement lors du
retirage mais avec l'inconvenient d'une taille d'echantillon
aleatoire, dans n'importe quelle sous-population. Dans ce
qui suit, on recherche des algorithmes proches de ceux qui
viennent d'etre decrits pour Ie tirage de Poisson afin de les
appliquer a des tirages stratifies a tailles fixes. On essaie de
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2. RAPPELS, DEFINITIONS ET NOTATIONS

7tj =L p(s).
53;

E(.)etant 1'esperance eu egard au sondage, on a:

E(n) = L 7t;-
ieU

Dans Ie cas de deux echantillons avec les probabilites
d'inc1usion du premier ordre 7tjl' 7tj2, on peut definir la
probabilite d'inc1usion conjointe': '

7tj,1,2 = L P(S1' S2)'
5}3;,523;

(2.1)7t.12 :0:;; min(7t.l' 7t.2)'
'" I, I,

On a la contrainte:

Soit une population, ou ensemble fini d'unites
i E U = {I, ...,N} ou Nest la taille de la population.

On ne considere que des 6chantillons sans remise. Un
echantillon est alors simplement un sous-ensemble s de U.
On appelle taille de 1'6chantillon Ie nombre n d'unites qu'il
contient.

Un plan de sondage ou tirage est une probabilite discrete
p(s) sur l' ensemble des echantillons.

On peut generaliser a des tirages conjoints de plusieurs
echantillons. En se limitant a deux echantillons s l' S2' Ie
tirage conjoint est la probabilite p (sl' S2) sur l' ensemble des
couples (s1' S2)'
La probabilite d'inc1usion du premier ordre d'un individu
i est definie par:

Si i E s l' la probabilite de reprise dans S2 est
7tj1i7tj1:0:;;min(1, 7tji7tj1)'
'Dan's Ie tirage &~Poisson, les tirages des unites sont

independants et la taille de l' echantillon est aleatoire. Sauf
a la section 3, on va plutot considerer des tirages dont la
taille est fixe a un arrondi pres.

Le tirage aleatoire simple (TAS) est un tirage de taille
fixe ou les echantillons sont equiprobables. Cela entratne
7tj = nlN.

recouvrement theorique maximum que l' on obtient, par
exemple, avec Ie tirage de Poisson.

Dans les sections 6 et 7 on presente les phases interme-
diaires de mise a jour des naissances et des morts et de
rotation.

Pour en terminer avec la maintenance, on montre a la
section 8 comment Ie retirage peut s'inserer entre deux
phases de rotation. On presente un type d'algorithme qui
prolonge apres retirage la rotation avant retirage. n est base
sur des transformations des numeros aleatoires servant aux
tirages, de fac;:ona se ramener au retirage sans rotation. Ces
transformations sont particulierement simples quand elles
portent sur les numeros equidistants, mais peuvent aussi se
faire avec les numeros uniformes de depart si on veut
continuer avec des tirages aleatoires simples.

stratification et des probabilites beaucoup plus faible que la
frequence d'interrogation. Cela est generalement Ie cas
pour des enquetes a periodicite infra-annuelle. La vitesse
des mouvements demographiques n'est pas jugee assez
grande pour qu'il soit opportun de retirer 1'echantillon a
chaque occasion. La rotation se fait sans changement des
probabilites d'inc1usion et des strates entre deux retirages et
elle est etalee regulierement dans Ie temps pour garder une
certaine continuite a la qualite des estimateurs d'evolution.
Cela correspond aussi a une duree d'inc1usion dont
l' esperance est constante. Dans certains algorithmes, on
pourra se fixer une duree constante entre deux retirages;
sinon. on pourra la borner superieurement. La vitesse de
rotation traduit un compromis entre l'efficacite des esti-
mateurs d'evolution, d'autant plus grande que Ie taux de
renouvellement est faible, et Ie souci de ne pas garder une
unite trop longtemps dans Ie panel. Notons que la recherche
d'un recouvrement maximal au retirage garde un sens avec
la rotation: on retranche d'abord la fraction a renouveler
comme s'il n'y avait pas retirage, puis on cherche Ie
recouvrement maximal avec la partie residuelle.

Nous examinerons plusieurs methodes de maintenance
de panel en privilegiant la maximisation du recouvrement
des echantillons lors des retirages. Nous distinguerons plus
particulierement un procede qui assigne des numeros
equidistants aux unites avant chaque changement de strate.

L'artic1e est divise comme suit:
Apres avoir rappele des definitions et pose quelques nota-
tions a la section 2, on indique brievement a la section 3
comment Ie tirage de Poisson permet de realiser simplement
et parfaitement Ie schema precedent de maintenance. Ce
tirage a l'inconvenient d'etre de taille aleatoire, mais il sert
de reference pour les tirages stratifies de taille fixe que l' on
considere ensuite.

Le plus souvent, dans ces tirages, on se fixe au depart
des probabilites d'inc1usion et on procede a un arrondi pour
determiner une taille entiere de l'echantillon dans chaque
strate. Ce probleme, traite a la section 4, n'est pas negli-
geable quand les strates sont petites, ce qui peut arriver
pour des strates de naissances. De plus l' arrondi intervient
dans la methode qu'on propose pour maximiser Ie recou-
vrement apres retirage.

La section 5 traite du recouvrement maximal d'echan-
tillons de taille fixe. On rappelle d'abord deux methodes
connues: celle de Kish et Scott (1971) et une autre basee
sur l'attribution de nombres permanents independants
suivant la loi uniforme a chaque unite. La methode de Kish
et Scott (1971) ne paratt guere adaptee a une rotation
intermediaire entre retirages. L' autre methode qui reproduit
des tirages aleatoires simples dans chaque strate n'a pas cet
inconvenient, mais Ie recouvrement est plus faible qu' avec
la methode de Kish et Scott (1971). Finalement on propose
que les numeros soient equidistants avant retirage. On
obtient alors Ie meme recouvrement qu' avec la methode de
Kish et Scott (1971) au moins dans Ie cas de la repartition
proportionnelle, tout en facilitant les rotations interme-
diaires. Cependant Ie recouvrement reste inferieur au
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Tirage et maintenance d'un panel stratifie de taille fIxe
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RESUME

Les offices statistiques constituent souvent leurs panels d' entreprises par tirages de Poisson, ou par tirages stratifies de taille
fixe et 11probabilites uniformes dans chaque strate. Aces tirages correspondent des algorithmes utilisant des numeros
permanents suivant une loi uniforme. Comme les caracteristiques des unites evoluent, il est necessaire d'effectuer
periodiquement des retirages tout en cherchant 11conserver Ie maximum d'unites. La solution par tirage de Poisson est la
plus simple et donne Ie recouvrement theorique maximal, mais avec I'inconvenient d'une taille aleatoire de l' echantillon.
Par contre, dans Ie cas du tirage stratifie de taille fixe, les changements de strates occasionnent des difficultes venant
justement de ces contraintes de taille fixe. Une premiere difficulte est qu'on diminue Ie recouvrement, d'autant plus que
la stratification est fine. Or c'est ce qui risque de se produire si les naissances constituent des strates 11part. On montre
comment Ie fait de rendre equidistants les numeros avant les retirages peut servir 11corriger cet effet. L'inconvenient, assez
faible, est que dans chaque strate Ie tirage n'est plus un tirage aleatoire simple ce qui rend moins rigoureuse I'estimation
de la variance. Une autre difficulte est de concilier Ie retirage avec une rotation eventuelle des unites dans l' echantillon.
On presente un type d'algorithme qui prolonge apres retirage la rotation avant retirage. II est base sur des transformations
des numeros aleatoires servant aux tirages, de fac;on 11se ramener au retirage sans rotation. Ces transformations sont
particulierement simples quand elles portent sur les numeros equidistants, mais peuvent aussi se faire avec les numeros
suivant une loi uniforme.

MOTS CLES: Panel; tirage stratifie de taille fixe; tirage aleatoire simple stratifie; recouvrement maximal; rotation de
l' echantillon; numeros equidistants.
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1. INTRODUCTION

On considere les tirages successifs d' echantillons
destines a suivre dans Ie temps l'evolution de sommes de
variables, plus generalement de fonctions de sommes, dans
une population. Par exemple, il s'agit d'une population
d'entreprises ou d'etablissements dont on veut suivre
l'evolution mensuelle des ventes. L'ideal serait de pouvoir
conserver un echantillon constant, mais des mouvements
demographiques l'empechent et on peut ne pas Ie souhaiter,
compte tenu de la charge que supportent les enquetes.
Les methodes de selection des unites presentees dans cet

article sont soumises aux trois contraintes suivantes.
Premierement, il est necessaire d'introduire reguliere-

ment les naissances et de tenir compte des morts.
Deuxiemement, Ie tirage fait intervenir des caracteris-

tiques evolutives d'unites, comme la taille ou l'activite
principale d'entreprises. Ces caracteristiques peuvent servir
a moduler les probabilites d'inclusion. Notamment, il est
souvent judicieux de faire croltre ces probabilites avec la
taille des unites si l'on estime des sommes de variables
correlees avec cette taille. De plus, ces caracteristiques
peuvent intervenir comme criteres eventuels de stratifi-
cation. Dans cet article, une strate signifiera un sous-
ensemble de la population a l'interieur duquelle tirage est
a taille fixe, it un arrondi pres. Or les criteres ayant servi a
la stratification du premier tirage deviennent «inexacts»
comme l'activite principale de l'unite, ou de moins en
moins correIes avec les variables d'interet comme la taille.

n s'ensuit une augmentation progressive de la variance des
estimations. Pour y remedier, il convient de faire de temps
en temps un retirage de l'echantillon apres avoir mis a jour
la stratification et calcule de nouvelles probabilites
d'inclusion. Ceci doit etre fait en essayant de conserver un
maximum d'unites. Mais, fatalement, des unites seront
ecartees et d'autres seront introduites, principalement a
cause des changements de probabilites d'inclusion. Mais
cela arriverait aussi du fait des changements de strates,
meme si les probabilites d'inclusion restaient constantes.
Troisiemement, on souhaite repartir les charges d'en-

quetes sur un plus grand nombre d'unites. On se fixe une
duree limite d'inclusion dans Ie panel. Au-dela l'unite est
remplacee par une autre choisie parmi celles qui n'y ont
jamais ete, ou qui sont les plus anciennes a en etre sorties.
On appelle rotation cette evolution de l'echantillon. Elle est
generalement lente et reguliere. Les differentes methodes
pour effectuer cette rotation sont bien connues dans les
offices statistiques. Elles consistent principalement a
attribuer, des Ie depart, un numero aleatoire permanent a
chaque unite de la population. Les echantillons successifs
sont definis par des intervalles sur ces numeros ou sur les
rangs induits par ces numeros.
On appelle «pane'" la suite chronologique des echantillons

resultant de ces operations demise ajour, et maintenance du
panell'ensemble des operations de mise a jour.
Le schema de maintenance presente dans cet article est

analogue a celui de Hidiroglou, Choudhry et Lavallee
(1991).11 correspond a une frequence de mise ajour de la

1 F. Cotton, Institut National de la Statistique et des Etudes Economiques, Departement de I'Informatique et C. Hesse, Institut National de la Statistique et des
Etudes Economiques, Departement «Systeme Statistique d'Entreprises», 18 boulevard Adolphe-Pinard, 75675, Paris, Cedex 14.
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asymetrie vers la droite de la distribution des residus. Par
ailleurs, ces nouvelles estimations se rapprochent plus de
celles de 1'E.A.E que des Comptes Nationaux. Ceci n'est
guere tres surprenant vu l' excellente correlation entre les
donnees individuelles de l'E.A.E et les reponses obtenues
a l'enquete. Les ecarts en 1991 et 1994 par rapport aux
comptes demeurent pour l'instant inexplicables. En dehors
de l'annee 1994, les estimations obtenues avec la fonction
de Cauchy sont tout a fait acceptables dans les secteurs des
biens intermediaires, de l' automobile, et dans une moindre
mesure des biens d'equipement professionnel. En revanche,
dans les biens de consommation, les resultats sont assez
eloignes des Comptes Nationaux. On se heurte ici vraisem-
blablement a un probleme de qualite de l'echantillon. Ce
secteur est tres Mterogene et quelques activites comme
l'imprimerie sont mal couvertes par l'enquete.

20

10

o

-10

-20

principes decrits dans la litterature, la procedure proposee
ici utilise des indicateurs d'epaisseur de queue et de
concentration des residus du modele lineaire calcules sur
l'echantillon, pour decider du reglage de la fonction de
poids a utiliser, les residus etant supposes par ailleurs
symetriques. Les estimations realisees avec la fonction de
Cauchy ont donne des resultats satisfaisants sur l'industrie
manufacturiere et valident largement celles deja publiees.
Les avantages de cette methode par rapport a celIe utilisee
actuellement s'expriment pour l'essentiel en termes de
couts de mise en oeuvre et d'une plus grande maitrise de la
methodologie employee.

La procedure adaptative a ete construite indepen-
damment de l'enquete. Aussi l'optimalite de la classifi-
cation par rapport au contenu des strates n' est pas garantie.
Par ailleurs, nous n'avons pas etudie la robustesse de la
regIe d'affectation a une classe. Cette question est impor-
tante lorsque l'on effectue plusieurs mesures successives et
l'on desire en interpreter les revisions. A I'evidence,
d'autres recherches sur ces methodes de classification sont
necessaires, pour integrer, par exemple, l'information livree
par les estimations precedentes ou les enquetes exhaustives
sur la population etudiee.
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Figure 5. Taux de croissance de l'investissement en valeur
dans l'industrie manufacturiere

6. CONCLUSIONS

Cet article presente une justification theorique de la
procedure actuellement utilisee pour depouiller l' enquete
Investissement, et notamment du principe d'exclusion des
points extremes ou grands investisseurs. Toutefois la
strategie de reponderation de l' estimateur lineaire a la
Hidiroglou et Srinath (1981) presente ici des insuffisances,
liees pour l'essentiel a l'identification et au traitement des
points extremes representatifs. La dichotomie entre indivi-
dus extrapolables et grands investisseurs apparait trop
radicale et conduit a un manque de robustesse, puisque la
courbe d'influence de cet estimateur n'est pas continue.

En revanche, I'hypothese d'un modele lineaire de super-
population et son estimation par les GM-estimateurs nous
ont semble etre d'un grand interet methodologique et
pratique. L'insertion de ces techniques au sein d'une proce-
dure adaptative permet, de plus, de disposer d'un estimateur
robuste pour un ensemble varie de situations. Suivant les

BREWER, KR (1963). Ratio estimation and finite population: some
results deducible from the assumption of an underlying stochastic
process. The Australian Journal o/Statistics, 5,93-105.

CHAMBERS, RL. (1986). Outlier robust finite population
estimation. Journal 0/ the American Statistical Association, 81,
1063-1069.

CHAMBERS, R.L., et KOKIC P.N. (1993). Outlier robust sample
survey inference. Bulletin de I 'Institut International de Statistique,
actes de la 49ieme session, livraison 2, 55-72.

CLEVELAND, W.S. (1979). Robust locally weighted regression and
smoothing scatterplots. Journal 0/ the American Statistical
Association, 74, 829-836.

GWET, J.P., et RIVEST, L.P. (1992). Outlier resistant alternatives to
the ratio estimator. Journal 0/ the American Statistical
Association, 87,1174-1182.

HAMPEL, FR, RONCHEm, E., ROUSSEEUW, P.J., et STAHEL,
W.E. (1986). Robust Statistics: The Approach Based on Influence
Function. New York: John Wiley.

HIDIROGLOU, M.A., et SRINATH, KP. (1981). Some estimators
of the population total from simple random samples containing
large units. Journal o/the American Statistical Association, 76,
690-695.



Techniques d'enquete, decembre 1997 113

100

60

140

605040302010

20

Figure 4. Valeur absolue des residus (y = 1,3, biens intermediOOres
tOOlle2, Avril 95)

5.3 Les estimations realisees

40

de la tendance a la hausse pour les plus grandes valeurs de
x. Un examen similaire sur les autres strates a confinne ce
choix pour l'ensemble de l'industrie manufacturiere.

Dans chaque strate, la distribution des residus apparait
systematiquement a queue plus epaisse que la loi nonnale,
sans etre a queue tres epaisse. Dans un meme secteur
d'activite, l'indice d'epaisseur de queue decroit avec la
taille des entreprises. La grande majorite des strates
representant les petites et moyennes entreprises ont ete
affectees dans la classe 2. Les grandes entreprises
presentent plus souvent des distributions de residus a queue
peu epaisse, proches soit de la loi nonnale (classe 1), soit de
la loi double exponentielle (classe 4). La classe 2 est
largement majoritaire et represente 75 % des cas. Seulement
20 % des distributions sont reconnues a queue peu epaisse
et affeetees en proportions egales dans les classes 1 et 4. En
revanche, les distributions a queue tres epaisse (classe 3)
sont exceptionnelles (moins de 5 % des cas). S'il semble
exister une certaine remanence de la classification, celle-ci
n' est pas parfaite. Et les changements sont bien reels
puisqu'ils resistent a une legere modification des frontieres
entre les classes. Ceci justifie donc parfaitement l' utilisation
d'une procedure adaptative.
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La procedure d'estimation basee sur (5), appliquee aux
six enquetes couvrant la periode 1990-1995, a donne les
resultats portes sur la figure 5. On y trouvera aussi les
estimations de la Comptabilite Nationale, celles obtenues
par l' estimateur GI ainsi que celles calculees issues de
I'Enquete Annuelle d'Entreprise (E.A.E) qui est exhaustive.

Sur l'ensemble de l'industrie manufacturiere, les
resultats de la procedure adaptative sont comparables a
ceux de l' estimateur GI. La fonction bicarree conduit a des
estimations toujours inferieures a celles obtenues avec la
fonction de Cauchy. Avee un point de rejet fini, la fonction
de Tukey est en effet moins influencee par la legere

Classe Tukey Cauchy

I 7 7
II 4,5 4
III 3 I
IV 3 I

La synthese de ces resultats pennet de definir les
reglages a employer sur chaque classe de distribution. Ces
reglages, etablis pour des echantillons de taille 100
(tableau 2), restent tout a fait acceptables pour des
echantillons dont la taille est comprise entre 50 et 150.

5.1 Le probleme de la stratification

5. APPLICATION A L'ENQUETE
INVESTISSEMENT

Tableau 2
Reglage des estimateurs selon la classe des

distributions des residus (n = 100)

Les strates utilisees pour l'estimateur GI sont definies
par Ie croisement d'une activite (18 secteurs manufac-
turiers) et d'une tranche de taille d'entreprise (petites,
moyennes et grandes). Parmi ces 54 strates, une vingtaine
environ ne regroupent jamais plus de vingt observations.
Cette stratification est donc trop fine pour l'utilisation
correcte de la procedure adaptative qui suppose un nombre
minimal d'observations.

Comme les petites entreprises se distinguent assez
nettement des moyennes et des grandes, en tennes de
dispersion et d'epaisseur de queue des residus, on conserve
la differentiation par taille. Des secteurs doivent donc etre
regroupes. La methode, utilisee par Sohre (1995), qui
consiste a regrouper apres la collecte des donnees les
secteurs ayant des parametres (ici l'evolution moyenne de
l'investissement) les plus proches, n'a pas ete retenue. La
proximite est en effet impossible a apprecier sur de petites
strates et les regroupements obtenus sont susceptibles de
changer d'une enquete a l'autre, rendant les comparaisons
difficiles. Nous avons prefere redefinir 15 nouvelles strates
a partir d'un niveau de nomenclature superieur distinguant
quatre secteurs seulement: biens intennediaires, biens
d'equipement professionnel, automobile et biens de
consommation.

5.2 Caracteristiques des strates

L'hypothese d'une variance des residus independante de
x dans Ie modele ~ne peut etre acceptee. Le choix de y dans
la fonction 11 s' effectue de fa(j:ona ce que la courbe des
residus (en valeur absolue) en fonction du regresseur, lissee
par la methode du LOESS, ne presente pas de tendance
(Cleveland 1979). Pour la strate - biens intennediaires,
taille moyenne - a l'enquete d'avrill995 (voir figure 4),
y = 1,3 est un compromis acceptable entre l'apparition
d'une tendance a la baisse pour les x petits et l'annulation
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Tableau 1
Huit distributions particulieres

l'estimateur de Chambers, de plus, confinne cette observa-
tion. Seulle cas symetrique est considere ici; Ie biais des
estimateurs definis par (5) est nul par consequent. X

CClJlchy

x
SI<Uh

Closse III

X
CN(.!O,!O)

X
CN(.20,!O)

Closse II

x
CN(.O'.!O)

X
Doubl~ exp.

Closse I
x

Ga~05.3)

ClosselV

2.' I iii I ,

..,

Epaisseur de Queue

..,
c
o

'"EC •
1l
c
o
U

••...
~ ~~..••••••II•;:•>

- Tukey - Cauchy

L'ultime etape consiste a fixer Ie reglage des deux esti-
mateurs dans chaque classe. Puisque l'on ne s'interesse
qu'au cas symetrique, Ie parametre b de la fonction de
Cauchy est nul. Par simulations, on a determine pour les
huit lois de reference les constantes C optimales des
fonctions de Tukey et de Cauchy (i. e., minimisant la
variance de ces estimateurs ou, ce qui revient au meme ici,
leur ecart quadratique moyen). Celles-ci diminuent bien
avec l'epaisseur de queue, si 1'on excepte naturellement Ie
cas de la loi double exponentielle qui requiert un reglage
voisin de ceux utilises pour les lois Slash et Cauchy.

L' estimateur de Tukey est plus efficace sur les lois
normale ou contarninees, mais il necessite en general un
reglage plus fin. La figure 3 montre l' exemple de la loi
contarninee CN(, 10, 10). Enfin, si Ie choix de la constante
apparait relativement critique pour les lois a queue epaisse
ou concentrees, une large bande de valeur est envisageable
pour les lois proches de la nonnale.

Figure 2. Quatre classes de distributions

14 353,6 - - < 't(0,5) ~ 5,8 - -
n n

14't(0,5)~ 3,6 - -' et pk ~ 3,20
n

,(,05) pk

1 loi normale 2,59 2,76

2 loi contaminee CN(.05,3) 2,94 2,83

3 loi double exponentielle 3,28 3,41

4 loi contaminee CN(.05,1O) 4,47 2,85

5 loi contaminee CN(.lO,lO) 5,42 3,05

6 loi contaminee CN(.20, 10) 5,64 4,44

7 loi Slash 7,65 4,19

8 loi de Cauchy 7,82 4,78

Classe II:

Classe I:

4.3 Classification des distributions et reglage de
I'estimateur

La definition de la regIe de decision s'est appuyee sur
l'etude de huit distributions symetriques particulieres
illustrant diverses situations d'epaisseur de queue et de
concentration (voir tableau 1). La famille des distributions
contaminees CN(a, K), de fonction de repartition
F(x) = (1- a)<D(x) + a<D(x/K) ou<Destlafonctioncumu-
lative de la loi N(O, 1), nous a paru interessante car ces lois
donnent une bonne representation de donnees reelles
(Hoaglin et colI. 1983 chap. 10) et notamment celles de
l'enquete investissement (Ravalet 1996). Gaussienne en
leur milieu, elles contiennent neanmoins plus d' obser-
vations extremes que la loi nonnale N(O, 1).

Les deux indicateurs 't (0,5) etpk, ont ete simules sur ces
huit lois, et ce, pour plusieurs tailles d'echantillon. Le
graphe de ('t(0,5),pk) pennet de distinguer quatre groupes
de distributions: les distributions a queue peu epaisse et peu
concentree du type loi nonnale ou CN(,05, 3), les dis-
tributions a queue epaisse du type CN(,05, 10), CN(, 10,10),
et CN(,20,1O), puis les distributions a queue tres epaisse du
type Slash et Cauchy, et enfin les distributions concentrees
comme la loi double exponentielle. Ces quatre classes sont
definies (voir figure 2) par les frontieres d'equation:

ClasseID: 5,8 - ~ < 't(0,5)
n

10 11 12 13 14 15

Constante de reglage

Classe IV: 14't(0,5) ~ 3,6 - - et pk> 3,20.
n

Figure 3. Variance des estimateurs de Tukey et de Cauchy pour la
loi CN(,IO, 10) (n = 100)
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4.1 Choix de la fonction 'II

Les fonctions monotones du type Huber n' assurant pas
une protection suffisante contre les points extremes, seules
les fonctions redescendantes ont ete prises en consideration.
Parmi celles-ci, on a retenu les fonctions de Cauchy genera-
lisee (utili sees notamment par Moberg et colI. 1980 pour
approximer les fonctions lambda generalisees) et bicarree
de Tukey:

cr Vr
'l'c(r) = (b + r)2 + C '

et

( ]

2
r r2

'l'T(r) = - 1 - - , V I r I ~ c.
C c2

Ces deux estimateurs se differentient nettement dans Ie
traitement des points extremes (voir figure 1). La fonction
bicarree suit l'identite plus longtemps que la fonction de
Cauchy mais presente en revanche un point de rejet fini: les
residus au-dela de c * cr n'interviennent pas dans
l' estimation alors que la fonction de Cauchy leur accorde
une certaine representativite. Le parametre b permet, en
principe, de contrOler l'asymetrie de 'I' en fonction de celle
des residus.
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Rivest (1989) montre sur quelques exemples que la
resolution du systeme (6) peut poser des difficuItes en
raison d'une eventuelle multiplicite des solutions, meme
dans Ie cas d'une fonction 'I' monotone. Suivant ses
recommandations, nous procedons en deux etapes. Dans un
premier temps, Ie parametre de dispersion cr est estime a
l'aide de la mediane des valeurs absolues (MAD) des
residus definis a partir de la mediane des taux d'evolution
individuels. Ensuite pest calcule par (4) en utilisant la
valeur de cr trouvee precedemment.

Pour la resolution de (4), nous avons prefere I' algorithme
de reponderation a l'algorithme de Newton-Raphson, car il
semble converger plus facilement, notamment lorsque la
constante de reglage est petite.

L'efficacite d'une procedure adaptative reposant sur
celle du processus decisionnel, la plus grande attention doit
etre portee sur la nature, la qualite et la robustesse des
informations commandant Ie choix de l' estimateur.

L' epaisseur de queue est un indicateur indispensable car
elle renseigne sur l'importance relative des points extremes
dans l'echantillon, donc dans la population (voir Hoaglin
et colI. 1983, chap. 10). On a retenu comme indicateur
d'epaisseur de queue la proposition de Hogg (1974):

't(p) = U(p) - L(p)

Figure 1. Fonction de Cauchy et de Tukey

4.2 Para metre d'echelle, algorithme de calcul et
criteres de selection

De fa~on generale un estimateur 0- de dispersion est
defini par une equation implicite Ix (r/ 0-) = 0, ou Xest une
fonction paire. n s'agit donc de resoudre Ie systeme
d'equations non lineaires en (~, 0-) suivant:

-I

-2

-,
-10 -,

[
y. - ~Xi] _ 0

~ 'I' o-jT) (Xi) -

[
y. - ~Xi] _ 0

~ X o-jT)(X) - .

10

(6)

U(p) (resp. L(p» est la moyenne des np plus grandes
(resp plus petites) statistiques d' ordre, en utilisant une
interpolation lineaire lorsque np n'est pas entier. On a
choisi p = 0,05; pour la loi normale .(,05) vaut 2,59.

De plus, il nous a semble important, comme Hogg et coll.
(1988), de tester la presence eventuelle d'une distribution
du type double exponentielle, en mesurant la concentration
des residus par l'indicateur pk suivant:

pk = X(1 - p, 1 - a) - X(a, p)
X(0,5, 1- p) - X(P, 0,5)

OU X (a, b) est la moyenne des statistiques d' ordre entre la
na-ieme et la nb-ieme, avec des grandeurs interpolees si na
ou nb ne sont pas entiers. On a retenu a = 0,05 et P = 0,15,
soit pk = 2,7 pour une distribution normale.

Enfin, des etudes (Moberg et coll. 1980, Hogg et colI.
1988) ont souligne l'importance de la dissymetrie des
distributions. En effet, en presence de residus asymetriques,
Ie biais des estimateurs robustes peut etre important,
rendant ainsi leur utilisation delicate (Chambers et Kokic
1993). Dans l'enquete Investissement de l'INSEE, les
residus sont tMoriquement asymetriques puisque minores
(r = y - px ~ - px). Toutefois, nous avons constate
empiriquement que cette asymetrie etait tres legere et
qu'elle pouvait etre negligee sans dommages. L'echec de la
correction d'un eventuel biais par la fonction 'I'E dans
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En general, Ie parametre (J est inconnu et doit etre
remplace dans cette expression par une estimation robuste cr
de la dispersion des residus

Un choix habituellement retenu est la forme de Mallows:
v (t) = 1 et w(t) = lit. Un estimateur robuste ~R verifiera
donc l' equation implicite

L '1'[ Yi - ~RXi] ( r.]
s crVTl(x) = ~ 'I' ~ = O.

~>[aJ:~x;l)~[>[ -(J";-:~X-;)))-VTl~-~i)= 0

bomees, continues, equivalentes a l'identite au voisinage de
zero. On distingue habituellement les fonctions strictement
monotones (Huber) des fonctions redescendantes comme la
fonction bicarree de Tukey, Ie sinus d' Andrew et la
fonction de Hampel ou de Cauchy. Parce que leur fonction
d'infiuence tend vers zero, ces estimateurs seront moins
sensibles a la presence de points extremes que la fonction
de Huber. La vitesse de convergence vers zero est une
caracteristique essentielle des fonctions redescendantes.
Celles, nulles a distance finie (Hampel, Tukey ou Andrew)
excluent les points extremes de l'estimation de p alors que
les autres leur accordent une faible representativite.

Le choix et Ie reglage de la fonction 'I' sont delicats. TIs
dependent beaucoup de la nature des donnees et plus
precisement de la distribution des residus (Hoaglin,
Mosteller et Tukey 1983, chap. 11). Une idee, ne serait-ce
qu'approximative, de l'allure de la distribution des residus
devrait permettre de mieux cibler Ie choix et Ie reglage de
l'estimateur, donc de rendre l'estimation plus efficace.
Cette remarque intuitive est a l' origine des procedures
adaptatives, presentees notamment par Hogg (1974) et
(1982). L'idee est d'apprecier la nature de la distribution
des residus, calcules a partir d'une premiere estimation
robuste (du type norme L1 par exemple), a l'aide
d'indicateurs robustes bien choisis (epaisseur de queue,
asymetrie, concentration etc.). La donnee de ces indicateurs
permet alors de choisir, selon une regIe de decision
predefinie, l'estimateur adapte a cette situation et on resout
l'equation implicite (4) en prenant comme valeur initiale la
premiere estimation robuste de p.

Le principe d'une procedure adaptative apparait d'autant
plus seduisant qu'il systematise l'etude prealable necessaire
au choix et au reglage d'un estimateur. Celle-ci peut en
effet s' averer extremement cofiteuse si elle doit etre realisee
manuellement pour chaque strate de l'echantillon et
renouvelee a chaque enquete.

(5)

(4)

Y; - ~RXi
VTl(x)

ri

L. ~[ :;~~:~; ) eO.

YpR =L Yi + ~R~ xi"
s s

Cet estimateur est etudie par Gwet et Rivest (1992). En
general, il n'est pas sans biais par rapport au plan de
sondage. Chambers (1986) propose de corriger ce biais en
introduisant dans (5) un troisieme terme qui l' estime de
fac;onrobuste:

L' estimateur du total sera finalement:

avec

YChambers = L Yi + ~RL Xi +
iES iES

4. CONSTRUCTION D'UNE PROCEDURE
ADAPTATIVE

[
L x/cr.fl(XJ [ Yi - ~RXiJ] LX
;ESL x/I cr2 Tl (x

j
) 'I'E crVTl(x) iES I

JES

Choisir une fonction 'I'E bomee semble un bon
compromis entre biais et variance de l'estimateur. Par
exemple, Welsh et Ronchetti (1994) optent pour une
fonction de Huber avec une constante de reglage grande
c = 15. Mais Ie reglage de 'I'E' sans information prealable
sur la densite des points extremes, est toujours delicat.

3.2 Choix de l'estimateur

Les proprietes souhaitables des fonctions 'I' sont
desormais bien connues par reference au probleme de
l'estimation d'une tendance centrale. Celles-ci doivent etre

On deerit ici la construction d'une procedure adaptative
pour Ie calcul du taux d'evolution moyen de l'investis-
sement a partir des donnees de l' enquete de conjoncture.
Aussi certains choix ont-ils ete effectues sachant la nature
et les caracteristiques propres de ces donnees et ne sont pas
necessairement transposables a d'autres modeles de
regression. En particulier, on a retenu, apres verification sur
les donnees, l'hypothese de symetrie de la distribution des
residus et exclu Ie cas de distributions a queue fine.

La construction d'une procedure adaptative, qui s'inspire
des travaux de Moberg, Ramberg et Randles (1980),
s' effectue en plusieurs etapes. On choisit la fonction (ou
famille de fonctions) 'I' a utiliser, puis on selectionne
l' ensemble des criteres servant a qualifier la distribution des
residus. La donnee de ces criteres permet la construction
d'une regIe de classification. Enfin, a chaque classe est
assode Ie reglage de l'estimateur a utiliser.
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La valeur optimale de A. qui minimise l' ecart quadratique
moyen de cet estimateur, conditionnellement ou non au
nombre de valeurs extremes dans l'echantillon, est fonction
de plusieurs parametres de la population. Sans information
a priori, Ie choix de A. est delicat.

Applique au cas de l'estimateur du ratio avec variable
auxiliairex, cela s'ecrit:

LY;ALL S2Y = + X--+ratio," Y; ; ~
S S LX;

S2

[
LY; LY;]

(A.-1) _St_ - _s2_ LX, (3)
LX; LX; SI

s} S2

Les deux premiers termes du second membre de (3)
forment une estimation du total Y, sous l'hypothese
implicite que tous les points extremes sont dans l'echan-
tillon, et Ie troisieme est une correction tenant compte de la
presence eventuelle de tels points dans la population non
interrogee. Cette correction est fonction du A. retenu et de la
difference des comportements moyens entre les deux types
d'individus estimes sur l'echantillon.

En rapprochant (2) et (3), on s'apen;oit que l'estimateur
GI est formellement equivalent au cas A. = 1. L'utilisation
de YGI suppose donc implicitement que les points extremes
ont ete correctement identifies et sont tous non repre-
sentatifs. Dans Ravalet (1996), on a montre que ces deux
hypotheses etaient malheureusement rarement verifiees
dans Ie contexte de l'enquete Investissement.

La procedure d'identification etant manuelle et Ie critere
retenu relativement ad hoc en l'absence de toute hypothese
sur la population, il n' est pas exclu que certains points
extremes echappent a la selection. L'utilisation du ratio sur
les extrapolables pose alors Ie probleme de la robustesse de
l'estimation vis a vis du choix des grands investisseurs. En
outre, tous ces points ne sont vraisemblablement pas
uniques. Les points atypiques, particulierement nombreux
chez les petites et moyennes entreprises, devraient plut6t
etre consideres comme representatifs. Toutefois, choisir
A. > 1 introduirait immanquablement la question de la
robustesse du troisieme terme de (3).

Des modifications de l' estimateur YGI sont envisa-
geables pour tenter de pallier ces defauts. La moyenne sur
les extrapolables peut etre par exemple remplacee par un
estimateur plus robuste et seuls les points non representatifs
sont declares grands investisseurs. Cette technique s'inscrit
dans Ie cadre plus general des M-estimateurs ou la donnee
d'un modele facilite a la fois Ie reperage et Ie traitement des
points extremes (Lee 1995). II ne s'agit plus alors de
proceder a une dichotomie stricte entre points extremes et
autres points mais de definir des zones de plus ou moins
grande representativite.
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3. ESTIMATION ROBUSTE PAR LES
GM-ESTIMATEURS

3.1 Le modele linea ire et les GM-estimateurs

On suppose l'existence d'un modele lineaire ~ reliant
pour l' ensemble de la population U les investissements X et
Y aux dates t - 1 et t.

~:y; = ~x; + E;

avec

E(E;) = 0

E(E/)=0 Vi*j.

V(E) = cr2T](x;)

La pente ~ de la droite de regression passant par l' origine
dans le modele de superpopulation s'interprete comme Ie
taux d'evolution e dans la population. La variance de Y est
supposee fonction croissante de X et T]est en general une
fonction puissance:T](x;) = xl.

Sous Ie modele, Ie meilleur estimateur lineaire sans biais
(Brewer 1963 ~t Royall 1970) du total e~t Ymc = LsY; +
~mcLsX;, ou ~mc = (LsX;Y/T] (X))/(LsX; /T](X))-l est
l'estimateur des moindres carres.

Dans Ie cas particulier T](x) = x, cette expression se
r6duit a ~mc = LsY/LsX;, estimateur du ratio. Cet estima-
teur sans biais n'est efficace que sous l'hypothese de
normalite des residus et se montre peu robuste.

Les M-estimateurs (Huber 1981) permettent de definir
une version robuste des moindres carres en substituant a la
fonction carre, dans Ie programme de minimisation, une
fonction p croissant moins rapidement:

(
y. - ~RX;]

Min ~ p ~VT](X) .

Le M-estimateur ~R est la solution de l' equation implicite:

~ 0/( :;~~:~;) J~:~,)= 0
ou

'I' (t) = ap(t)at .
La fonction '1', comme la fonction de Huber 'I'(t) =

Max( - c, Min(t, c)), depend d'une (ou plusieurs) constante
de reglage f. controlant la part des observations qui doivent
etre considerees comme points extremes. Cet estimateur
sera encore sensible a la presence de valeurs extremes sur
la variable explicative x. On definit alors une classe plus
generale d'estimateurs appeles GM-estimateurs (Hampel,
Ronchetti, Rousseeuw et Stahel 1986) par l'equation
implicite:
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S

Cet estimateur peut s'ecrire comme un estimateur
lineaire pondere:

A X
Y. =-"yratio " L...J i .

L...J Xi S

A f-x
8=--.

X
Pour simplifier les notations, on definit Ie parametre

e = 1 + 8 = Ylx,estime par e = fIx.
L'estimateur actuellement utilise dans 1'enquete de

l'INSEE s'inspire de la methode du ratio, avec pour
information auxiliaire 1'investissement realise en t - 1:

2.3 La strategie de reponderation de I'estimateur
Iineaire

L' estimateur GI suit en fait de la strategie de repon-
deration de l'estimateur lineaire (1) presentee par
Hidiroglou et Srinath (1981) sur l'exemp1e de l'estimation
d'un total sans information auxiliaire. Ayant realise a priori
une partition s = SI U s2 de l'echantillon distinguant les
points extremes s1 (ennombre n1) des autreJ observations S2'
les auteurs proposent de reduire, dans Y = (Nln) LsYi' Ie
poids Nln des points extremes a une valeur plus faible A en
posant

2.2 Selection des Grands Investisseurs

Les grands investisseurs sont choisis, au niveau de
chaque strate, en fonction de leur influence sur l' estimation
de e selon une procedure iterative. Pour commencer, les
individus sont tous supposes extrapolables et on calcule
pour chacun d'eux un indice de non prise en compte,
mesurant l' impact sur e de son exclusion de l'echantillon,
NPEC = (f~I- far)IX ou f~Iest Ie total estime sans
l'individu i.

L'entreprise ayant Ie plus grand indice NPEC en valeur
absolue est d6clareegrand investisseur.On reestime alors far
avec cette nouvelle partition de U, puis on identifie Ie grand
investisseur suivant. La selection s'interrompt des que tous
les individus extrapolab1es ont une influence sur 1'estima-
tion inferieure a un seuil donne. Cette condition est d'autant
plus facilement verifiee que Ie nombre et la masse des
observations sont importants. Inversement, elle se revelera
impossible a realiser si 1e nombre d'individus est trop
faible; dans ce cas, Ie gestionnaire d'enquete veille simple-
ment ace qu'aucun individu n'ait une influence beaucoup
plus grande que les autres, introduisant ainsi une dose de
subjectivite dans la procedure.

Par ce mecanisme iteratif, les phases habituelles de
detection et de traitement des points extremes sont realisees
de fac;on simultanee. La principale difficulte tient dans Ie
fait que Ie statut d'un individu n'est pas une qualite
intrinseque, mais depend de la composition de l' 6chantillon.
Celui-ci peut changer d'une enquete a l'autre. En outre,
cette procedure peut conduire dans certains cas de figure
(Ravalet 1996) a exclure inutilement certains individus car,
a aucun moment, Ie statut de grand investisseur n'est rernis
en question.

A " N- AnI"
Y•.= A L...J Yi + ---L...J Yi

SI n - nl S2

(1)fratio = L WiZi•
S

s = {I, ...,n} de taille n, et s = {n + 1, ...,N} designe la
population non interrogee. Chaque entreprise est interrogee
sur ses depenses d'investissement pour deux annees con-
secutives t - 1 et t, notees respectivement x et y.

Connaissant Ie montant total X des investissements de
l'annee t - 1 dans la population, on peut deduire de
1'estimation f du total des investissements pour l'annee t,
Ie taux d'evolution moyen des depenses d'equipement entre
t - 1 ett:

Dans cette expression, Wi = XX/LsXj est Ie poids de
1'individu i et Zi = y/xi 1'evolution annuelle de son investis-
sement. Un tel estimateur sera sensible a la presence de
points extremes a la fois sur Z et w. Un point atypique
presentera une evolution Z tres differente de celIe des autres,
tandis qu'un point influent aura un poids W suffisamment
important pour attirer, par effet levier, Ie taux d'evolution
moyen de la strate vers son propre taux d'evolution. Le
critere decisif pour qualifier une observation de point
extreme etant que Ie produit wz soit assez grand pour
perturber 1'estimation fratio, la distinction entre points
atypiques et points influents est bien entendu arbitraire. Le
terme generique grands investisseurs (ou GI en abrege)
designera l'ensemble de ces points extremes tandis que Ie
terme extrapolables fera reference aux autres individus de
l' echantillon.

Ayant realise une partition a posteriori de l'echantillon
s = {GI} u {extrapolables}, on estime Ie total des investis-
sements du reste de la population s a partir du comporte-
ment des seuls individus extrapolables selon la methode du
ratio:

far = ~ Yi + (~ Xi)
L Yi

(extra)

LXi'
(extra)

(2)
soit

A" N-n"Y•.= L...J Yi + --L...J Yi +
s n - nl s2

Dans (2), Ie poids des extrapolables 1 + LS-X/L{extra}xi
est bien strictement plus grand que celui des grands
investisseurs qui vaut 1.

nl(A-l)!l-LYi- _1_Lyi].
nl sl n - nl s2
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Une procedure adaptative d'estimation robuste du taux
d'evolution de l'investissement

PHILIPPE RAVALET1

RESUME

La presence d'observations extremes dans les donnees d'enquete est un probU:me recurrent de la statistique appliquee
auquell'enquete de l'INSEE sur l'investissement industriel est aussi confrontee. La prevision du taux de croissance des
depenses d'equipement dans l'industrie se ramene, de ce fait, a l'estimation robuste d'un total dans une population tinie.
Dans une premiere partie, cet article analyse I'estimateur actuellement utilise dans l'enquete Investissement. Nous montrons
qu'il suit une strategie de reponderation de l'estimateur lineaire. Mais la dichotomie stricte imposee entre les points
extremes, tous supposes non representatifs, et les autres points n' est pas entierement satisfaisante d'un point de vue a la fois
theorique et pratique. L'adoption d'une approche modelisee et l'estimation par les GM-estimateurs, appliques au cas d'une
population tinie, permet de pallier ces defauts. Nous construisons ensuite une procedure adaptative robuste qui determine
l'estimateur approprie en fonction des residus observes sur l'echantillon lorsque ceux-ci peuvent etre supposes symetriques.
Entin, cette methode est appliquee aux donnees de I' enquete Investissement sur la periode 1990-1995.

MOTS CLES: Enquetes de conjoncture; valeurs extremes; estimation robuste; GM-estimateur; procedure adaptative.
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1. INTRODUCTION

Depuis 1952, l' Institut National de la Statistique et des
Etudes Economiques (INSEE) realise une enquete sur
l'investissement qui foumit des estimations previsionnelles
de l'evolution des depenses d'equipement dans l'industrie,
bien avant la publication des Comptes Nationaux et des
resultats d'enquetes exhaustives. L'estimation du taux de
croissance de l'investissement s'appuie sur les declarations
d'environ 2 500 chefs d'entreprise concernant leurs
depenses et intentions de commande en biens d' equipement.

La presence quasi systematique de valeurs extremes dans
ces donnees constitue une difficulte majeure. Celles-ci
peuvent en effet perturber gravement l'estimation du taux
de croissance moyen et conduire a des resultats inaccep-
tables. Selon Chambers (1986), on peut distinguer deux
types de points extremes. Les points non representatifs
correspondent soit a des erreurs de mesure, que l'on
s'efforce de corriger lors de la collecte des donnees, soit a
des individus uniques dans la population. A contrario, les
points extremes representatifs designent des individus
curieux mais qui ne peuvent etre consideres comme
exceptionnels. nen existe certainement de semblables dans
la population non interrogee et l'information qu'ils
contiennent doit etre integree dans l'estimation.

Le probleme pose ici s'identifie a celui de l'estimation
robuste d'un total dans une population finie avec infor-
mation auxiliaire, probleme auquella theorie n' apporte pas
de reponse definitive. Neanmoins diverses techniques,
revues dans Lee (1995), peuvent etre appliquees. La
methode d'estimation actuellement utili see dans l'enquete
Investissement suit la logique de reponderation de
l'estimateur lineaire selon Hidiroglou et Srinath (1981).
Toutefois, l'identification et Ie traitement des points

extremes ne sont pas entierement satisfaisants. En
particulier, tous les points extremes sont supposes non
representatifs et la dichotomie entre points «normaux» et
points extremes rend l'estimation tres sensible au choix de
ces derniers.

L'introduction d'un modele lineaire de superpopulation,
qui decrit l'evolution individuelle de l'investissement,
permet de mieux apprecier Ie caractere singulier d'une
observation et de definir son niveau de representativite.
Son estimation par les GM-estimateurs constitue alors une
alternative seduisante a la methode des moindres carres
dont la propriete d'absence de biais est tres cofiteuse en
termes de variance. Le reglage de la fonction de poids
depend a priori des caracteristiques de la population selon
des criteres main tenant bien decrits dans la litterature. Ces
caracteristiques pouvant changer d'une strate a l'autre, mais
aussi au cours du temps, l'interet d'une procedure adap-
tative est evident. A partir d'une premiere estimation
robuste, on determine l' allure de la distribution des residus,
puis on choisit l' estimateur a utiliser selon une regIe
predefinie. Suivant Hogg, Bril, Han et Yul (1988), on
construit une procedure adaptative s'appuyant sur des
indicateurs d'epaisseur de queue et de concentration
estimes sur l'echantillon, l'asymetrie des residus n'etant pas
envisagee. Cette procedure est appliquee sur les donnees de
l'enquete Investissement pour la periode 1990-1995.

2. L'ESTIMATEUR DE L'ENQUETE
INVESTISSEMENT

2.1 Principe de I'estimation
Dans une population finie U = {I, ...,N}, correspondant

ici a une strate de l' enquete, on tire un echantillon

1 Philippe Rava\et, Division des enquetes de conjoncture, INSEE, 15 Bd G. Peri, BP lOa, 92244 MALAKOFF CEDEX.
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8. COMPLEMENTS

8.1 Niveaux infradepartementaux

L'utilisation de certaines sources peut devenir hasar-
deuse a un niveau geographique plus fin que Ie departe-
ment, et cela pour differentes raisons: parce que les
hypotheses sur lesquelles repose la methode deviennent
fragiles, parce que les effectifs sont faibles... Les
statistiques scolaires sont notamment dans ce cas.

Cependant, on ne devrait pas courir trop de risques en
faisant fonctionner Ie systeme pour les zones d'emploi; plus
precisement pour les croisements «departement * zone
d'emploi» (environ 420 zones) permettant d'assurer la
coherence avec Ie niveau departemental.

En effet:

on peut accepter une certaine degradation des perfor-
mances par rapport aux estimations departementales,
d'autant que ces demieres devraient etre de bonne
qualite;
les donnees tirees des fichiers de l'impot sur Ie revenu
devraient etre d'un apport precieux;
l' estimation tendancielle et Ie calage sur les estimations
de niveau geographique superieur (departementales en
l' occurrence) jouent, 1'une et l'autre, un role de garde-
fou.

Notons que rien n'interdit, bien entendu, d'utiliser Ie
systeme pour produire des estimations dans d'autres
zonages infradepartementaux.

Au niveau departemental, il ne semble pas utile
d'adapter les parametres (poids «a priori» et normes) ala
taille de la population; en revanche, pour les niveaux
infradepartementaux, cette adaptation semble indispen-
sable. Sinon on risque d'etre beaucoup trop rigoureux pour
les petites zones. n semble qu'une fonction de norme du
type suivant puisse convenir:

NO =aPP
s '

ou NOs est la norme de la source S, P la population de la
zone et a et P deux parametres dependant a priori de la
source S. Le parametre pest evidemment negatif. Si P vaut
- 0,25, la norme double lorsque la population est divisee par
16.n semble aussi que Ie type de zone intervienne: ainsi Ie
flou serait en moyenne plus important pour une commune
de 50,000 habitants que pour une zone d'emploi de meme
taille. Les parametres a et p sont a definir pour chaque
source infradepartementale et, Ie cas echeant, pour chaque
type de zone.

8.2 Calendrier

Le systeme fonctionne d'autant mieux que Ie nombre de
sources est plus important. Toutefois, les sources relatives
a une meme annee sont disponibles de falton echelonnee
dans Ie temps. Le systeme etant capable de fonctionner avec
un nombre variable de sources, on peut elaborer, au moins

105

au niveau departemental, plusieurs ensembles d'estimations
au 1er janvier de l'an n: par exemple, des estimations
provisoires au troisieme trimestre de l' annee n, a partir des
premieres sources disponibles, puis des estimations semi-
definitives au troisieme trimestre de l'annee n + 1, assises
sur davantage de sources et enfin des estimations d6finitives
au troisieme trimestre de l'annee n + 2. Differents elements
sont a prendre en compte: la lourdeur d'une campagne,
1'ampleur des modifications dues a l'ajout d'une source,
ampleur qui pourra etre appreciee par des simulations sur
les premieres annees de mise en reuvre du systeme.

8.3 Integration d'une source supplementaire

Le systeme est souple et modulaire. L'integration d'une
nouvelle source ne pose donc pas de probleme particulier.
II suffit de definir la methode permettant d'en tirer une
bonne estimation du taux de solde migratoire de chaque
zone. La panoplie des methodes envisagees par la mission
est assez foumie pour que, dans la plupart des cas, on
puisse y trouver un type de methode adapte a la source.

Pour determiner les parametres (poids «a priori» et
norme) a lui attribuer dans la synthese, on suggere de faire
fonctionner Ie systeme «ablanc» avec des parametres fixes
arbitrairement, mais de falton raisonnable; il est evidem-
ment prudent de demarrer avec une norme plutot forte et un
poids plutot faible. L' analyse des ecarts obtenus entre les
taux de solde migratoire issus de cette source et les taux
synthetiques permet de determiner une meilleure norme. On
peut alors adapter Ie poids en consequence, en se servant,
faute de mieux, d'une relation supposee de quasi-
proportionnalite entre Ie poids et l'inverse du carre de la
norme. On peut evidemment iterer ce processus, en
modifiant egalement, Ie cas echeant, les parametres des
autres sources. Toutefois, les tests realises au niveau
departemental sur la periode 1982-1990 semblent montrer
que les performances globales du systeme sont assez peu
sensibles a des variations, meme assez importantes, des
poids «apriori»; il n'est donc pas necessaire de determiner
ces poids avec une grande precision, ce qu'on ne pourra pas
faire, de toute falton, avant Ie prochain recensement.

9. CONCLUSION

Le systeme d' estimation de population «multi-sources»
presente ici est robuste et souple, sans etre trop complexe.
n fonctionne avec un nombre variable de sources. On peut
y integrer une nouvelle source sans qu'il soit necessaire de
disposer d'une longue periode d'observation retrospective.
Les donnees aberrantes sont decelees automatiquement et
corrigees, de falton a ne pas perturber les estimations. Les
experimentations, encore peu nombreuses, qui ont ete
realisees conduisent a penser que ce systeme est efficace.
Apres une phase de mise au point et de rodage, il devrait
pouvoir etre utilise en production sans trop de risques, en
attendant les resultats du prochain recensement de la
population, prevu pour 1999.
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Figure 1. Synthese des taux de solde migratoire de l'annee 1990 pour douze departements, reperes par leur numero (49, 62 ...).
N.B.: TC4 est Ie taux synthetique obtenu apres trois iterations. Lorsque Ie poids d'une source est annule ou reduit,
la valeur du coefficient de modulation (WM3) est indiquee.

Nota: - Le nombre de taux par anne.: est generalement de 96, sauf pour AF
(89) et FE (94).

- La source «fichier electoral" n'a pas foumi de taux pour 1986 ni
1987.

- La source «Taxed'habitation" a commence11etre perturoeeen 1987.
- Les valeurs des ecarts correspondent 11 des taux exprimes en %.

Tableau 4
Moyenne des ecarts dans Ie test retrospectif

Les resultats conduisent a penser que Ie systeme est
encore plus efficace que ce qu'a indique Ie test retrospectif
sommaire realise sur la peri ode intercensitaire 1982-1990
avec les memes sources. En effet, en dehors de la source
TH, encore perturbee, les estimations provenant des
differentes sources sont plus convergentes qu' elles ne
l'etaient en moyenne dans Ie test retrospectif (cf. tableau 4).

Cela n'a d'ailleurs rien d'etonnant, compte tenu du
caractere rudimentaire du systeme teste sur la periode
intercensitaire 1982-1990. En effet les donnees utilisees
etaient sommaires, voire fragmentaires, en raison de la
difficulte a mobiliser en 1993 des donnees de gestion pour
des annees anciennes (1982, ..,); en outre, les relations
utilisees pour tirer de chaque source une estimation du taux
de solde migratoire etaient simplistes; enfin, la methode de
synthese etait moins 6laboree.

Notons que l'integration d'autres sources, des donnees
de l'impot sur Ie revenu notamment, ne peut que renforcer
encore l'efficacite du systeme.

1982
1983

1984
1985

1986
1987
1988

1989

Moyenne generale

TH
0,26

0,28
0,23
0,24

0,23
0,40
0,84

0,97

0,43

EDF
0,34

0,33
0,28
0,31

0,33
0,28
0,29

0,21

0,30

AF
O~O
0,48

o~
o~
o~
~41
O~O
O~O
0,41

EN
0,47

0,47
0,45
0,44

0,33
0,27
0,37

0,33

0,39

FE
0,34

0,32
0,34
0,32

0,24

0,35

0,32
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(2)

(3)

statistique de rang un peu plus elaboree, mais
neanmoins simple, compte tenu du petit nombre de
valeurs; cette statistique est la moyenne, ponderee
respectivement par 1/2, 1/4, 1/4, des trois quartiles:
- la mediane des taux TCs(n, z) ponderes par les poids
apriori Ws'

- Ie quartile inferieur (Q1) des taux ponderes,
- Ie quartile superieur (Q3) des taux ponderes.
Les taux T1(n, z) ainsi obtenus sont cales sur Ie taux de
solde migratoire du niveau superieur, par simple
translation:

TC1(n, z) = T1(n, z) +

TREF(n) - L (T1(n,z)P(n,z)) /L P(n,z)
z z

ou P(n, z) est la population de la zone z au 1er janvier
de l'an net TREF(n) Ie taux de solde migratoire du
niveau superieur (Ie taux national pour la synthese
departementale) .
On calcule, dans chaque zone, les ecarts de chaque
taux a cette valeur centrale calee:

T2(n,z) = L (TCs(n,z)W1s(n,z))/L W1s(n,z).
s s

(2) On cale chaque taux T2(n, z) sur Ie taux de solde
migratoire du niveau superieur, par translation. On
obtient TC2(n, z).

(3) On calcule, dans chaque zone, les ecarts de chaque
taux au taux ~oyen cale: EC2s(n, z) = I TCs(n, z) -
TC2(n, z) I. A partir de ces ecarts, on calcule de
nouveaux coefficients de modulation des poids a priori,
en utilisant des parametres a2 et b2, pouvant etre
differents de a1 et b1 (inferieurs en principe). On
obtient ainsi de nouveaux poids W2s(n, z) prenant
mieux en compte les anomalies, car celles-ci ont ete
appreciees par rapport a une meilleure tendance
centrale. Avec ces poids, on estime un nouveau taux
synthetique T3(n, z), que l'on cale sur Ie niveau
superieur pour obtenir TC3(n, z).

(4) On repete les operations du point 3) avec les memes
parametres a2 et b2. Les tests menes au niveau
departemental sur 1982-1990 montrent que la conver-
gence est en general rapide; les taux sont tres souvent
stabilises a partir de la quatrieme iteration.

7. MISE EN ffiUVRE AU NIVEAU
DEPARTEMENTAL

FE TEND

80 100
0,19 0,12
94 96

0,14 0,13
1 6

EN
70

0,20
96

0,19
3

Tableau 3
Mise en reuvre pour I' annee 1990 au niveau departemental

Parametres et statistiques
TH EDF AF

115 100 80
0,15 0,17 0,19
96 96 89

0,55 0,14 0,30
37 2 17

Poids
Norme
Nombre de taux
Moyenne des ecarts
Nombre de taux «aberrants.
Moyenne des ecarts sans les

taux «aberrants. 0,15 0,13 0,16 0,16 0,13 0,11
Nota: - Coefficients (a; b) appliques aux normes: (2,5;3,5) a la premiere

iteration, puis (2; 3).
- Les valeurs des ecarts et des normes correspondent a des taux

exprimes en %.
- Les ecarts sont calculespar rapport aux taux synthetiques apres trois

iterations.
- Les taux «aberrants. sont ceux dont Ie poids est annule apres trois

iterations.

Le systeme d'estimation qui vient d'etre presente dans
ses grandes lignes - et qui est destine a etre utilise de fas;on
operationnelle pour les annees 1990 et suivantes - a ete mis
en reuvre par la mission pour l'annee 1990 au niveau
departemental, avec les cinq sources suivantes: taxe d'habi-
tation (TH), abonnes electriques (EDF), allocations
familiales (AF), statistiques scolaires (EN), fichier electoral
(FE), plus l'estimation tendancielle (TEND).

La figure 1 illustre les resultats obtenus pour quelques
departements. Le tableau 3 presente les valeurs des poids et
des normes retenues pour faire fonctionner Ie systeme. Ce
tableau presente egalement certaines statistiques provenant
de la synthese des taux de solde migratoire et portant
notamment sur les ecarts entre les taux issus de chaque
source et les taux synth6tiques.

EC1 s(n, z) = I TC s(n, z) - TC1 (n, z) I.

WM1s(n, z) = (blNOs - EC1s(n, z»/«b1 - a1)NOs)'

(4) Pour chaque source et chaque zone, l'ampleur de cet
ecart est appreciee par rapport a la «norme»
d'eloignement NOs propre a la source. Cette «norme"
est deterrninee empiriquement a partir des donnees
disponibles: c'est en principe la moyenne des ecarts
constates dans Ie passe, anomalies exclues. nen resulte
une premiere modulation du poids affecte a priori a
cette source:
- si EC1s(n,z):5: alNOs' ou a1 est un parametre a
choisir (voisin de 2), on ne modifie pas Ws' poids
a priori de S. Autrement dit, si WM1s(n, z) est Ie
coefficient de modulation de Ws (coefficient
compris entre 0 et 1), on prend WMIs(n, z) = I;

- si EC1s(n, z) > bl NOs, ou b1 est un autre
parametre (voisin de 3), on met Ws a 0, c'est-a-dire
qu'on elimine la source S:WM1s(n, z) = 0;

- si a1NOs<EC1s(n,z):5: blNOs' on interpole
WM1 s(n, z) en fonction de la valeur de EC1 s(n, z):

(5) A l'issue de cette premiere phase, on dispose donc de
nouveaux poids propres a chaque source et a chaque
zone, qui permettent d'eliminer ou de sous-ponderer
localement les taux suspects: Wls(n, z) =
Ws WMl s(n, z).

6.4 Iterations

(1) A l'aide des poids ainsi modifies W1s(n, z), on estime
pour chaque zone une nouvelle valeur centrale, en
prenant cette fois la moyenne ponderee des taux:
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generations l'annee d'apres (c'est-a-dire de l'effectif des
«6-10 ans» l' annee n + 1) et en defalquant les deces.

Enfants beneficia ires d'allocations familiales
L'effectif des «0-17 ans» est estime en supposant qu'il

evolue comme Ie nombre d'enfants beneficiaires
d'allocations familiales. On en deduit un solde migratoire
de (~eunes» en comparant cette estimation a l'effectif
resultant d'une evolution sans migrations, c'est-a-dire sous
Ie seul effet du mouvement naturel.

6. SYNTHESE

6.1 Principes

Les differentes estimations elementaires du taux de solde
migratoire annuel font 1'0bjet d'un traitement statistique,
afin d'en tirer un «taux synthetique», retenu comme
estimation finale. Le traitement permet d'eliminer les
valeurs aberrantes, de sous-ponderer les valeurs suspectes
et, plus generalement, d'attribuer a chaque source un poids
adapte a ses performances.

Plus precisement, chaque source pouvant «deriver», les
differentes estimations elementaires sont en general
biaisees; on les corrige d'abord du biais national de la
source correspondante pour l' annee consideree, biais qu' on
estime au prealable. En procedant ainsi, on suppose
implicitement que l' ecart entre Ie biais local et Ie biais
national est de faible importance par rapport au flou
irreductible. Lorsqu'on disposera d'estimations pour
plusieurs annees, on devrait pouvoir tester cette hypothese,
et, Ie cas echeant, la remplacer par une hypothese mieux
adaptee a la realite, afin d'ameliorer la correction des biais
au niveau local.

Notons qu'une operation en apparence aussi simple que
la correction du biais national necessite neanmoins
quelques precautions. La solution consistant a operer un
calage brutal sur Ie taux de soIde migratoire national,
considere par definition comme la bonne reference, est peu
satisfaisante, en raison des anomalies qui peuvent venir
perturber Ie calage. nest donc preferable d'estimer les biais
au cours d'un processus ou l'on elimine aussi les anomalies.
Le processus est analogue a celui qui est utilise pour la
synthese et qui est decrit ci-apres. Cependant, la
determination des biais, supposes nationaux et donc
calcules sur 96 departements, est moins sensible aux
anomalies que celIe des taux synthetiques, calcules sur un
petit nombre de sources. Seules les anomalies importantes
sont susceptibles de fausser sensiblement Ie calage des taux
et doivent donc etre corrigees.

Le taux de solde migratoire «synthetique» est une
moyenne ponderee des estimations elementaires ainsi
«calees».On attribue a chaque sourceSun poids «apriori» Ws
cense refleter sa precision a moyen terme. Mais de plus,
pour une annee et une zone donnees, ce poids est module
pour prendre en compte Ie caractere plus ou moins
vraisemblable du taux correspondant. Ainsi, un taux
«anormalement eloigne» des taux issus des autres sources

- en pratique d'une valeur centrale de l'ensemble des taux
de la zone - voit son poids annule ou reduit. Pour cela, on
examine l' 6cart entre Ie taux provenant de chaque source et
la valeur centrale retenue et on Ie compare a une «norme»
d'ecart NOs propre a la source, deterrninee empiriquement
a partir des donnees disponibles: si l'ecart est inferieur a
«a fois» la norme, on ne modifie pas Ie poids a priori; s'il est
superieur a «b fois» la norme, on met Ie poids a 0; entre les
deux, on multiplie Ie poids par un coefficient, compris entre
o et 1, calcule par interpolation.

Notons que l'estimation tendancielle est formellement
traitee comme celles proven ant des sources exogenes; son
poids est annule lorsqu' elle est consideree comme non
vraisemblable, parce que trop eloignee des autres
estimations.

La synthese est realisee de maniere automatique, ce qui
assure une homogeneite et une logique explicite aux
traitements mis en reuvre. Cela ne supprime pas, pour
autant, la necessite de controler les resultats obtenus.

6.2 Presentation theorique

Sur Ie plan theorique, on a cherche a utiliser les
raisonnements et les techniques de l'estimation robuste,
expo sees par exemple dans Hoaglin, Mosteller et Tukey
(1983). La methode retenue s'inscrit dans Ie cadre des
M-estimateurs de tendance centrale et plus precisement
dans la categorie des W-estimateurs, qui mettent en reuvre
l'algorithme des moindres carres reponderes.

Les taux de soIde rnigratoire pour l'annee n et la zone z
issus des differentes sources S (et corriges de leurs biais
nationaux) etant notes TCs(n, z), Ie taux synthetique
T(n, z) est solution de l'equation implicite:

" TCs(n, z) - T(n, z) _
LJ Ws' NOs' 'P(------) -0,
s NOs

ou la fonction 'P est de type redescendant a point de rejet
fini:

'P(r)= r pour Irl,,; a,
b -Irl'P(r)=r-- pour a< Irl,,; b,
b-a

'P(r) = 0 sinon.

Un processus iteratif permet d'affiner progressivement
Ie traitement automatique des donnees suspectes.

6.3 Premiere analyse des distances de chaque taux
a la valeur centrale des taux

(1) Pour chaque zone z, on calcule une premiere valeur
centrale des taux «cales» TCs(n, z). La valeur centrale
retenue doit etre peu sensible a l'existence eventuelle
de valeurs tres eloignees pour certaines sources, mais
aussi etre d'autant plus influencee par une source que
cette source est en moyenne plus precise. Dans ces
conditions, plutot que de choisir la mediane - qui
repondrait a la premiere condition - on retient une
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Pour chacune des sources experimentees et jugees
«bonnes»,au moins au niveau departemental, une methode
est proposee. Les cinq sources retenues sont les suivantes:
taxe d'habitation; abonnes electriques; enfants beneficiaires
d'allocations familiales; statistiques scolaires; fichier
electoral.
Les donnees relatives a la composition des foyers

fiscaux, figurant dans les fichiers de 1'impot sur Ie revenu,
constituent une sixieme source qui devrait fournir de tres
bons resultats. Cependant, jusqu'a present, ces donnees
n'ont ete analysees que pour quelques departements et la
methode d'utilisation n' est pas encore completement definie.
II est propose en outre d'integrer au systeme une

estimation tendancielle du taux de solde migratoire.
Deux categories de methodes sont utilisees. La premiere

concerne les sources relatives aux menages; la deuxieme
celles portant sur des individus.

5.1 Sources relatives aux menages

Certaines sources fournissent une information sur l' evo-
lution du nombre de menages. C' est Ie cas des sources «taxe
d'habitation» (TH) et «abonnes electriques». La taxe
d'habitation est un des quatre principaux impots directs
locaux. Comme son nom l'indique, elle s'applique aux
logements occupes, selon des modalites differentes pour les
residences principales et les residences secondaires. C'est
la situation au 1er janvier de l'annee d'imposition qui est
prise en compte. Depuis les annees 1980, la source TH est
a la base des estimations departementales de population
realisees par l'INSEE (Descours 1992); la source «abonnes
electriques» lui a ete substituee au debut des annees 1990,
en raison des perturbations provoquees par une modifi-
cation du systeme de gestion qui s'est generalisee progres-
sivement a tous les departements.
La methode retenue pour utiliser ces sources est

classique dans son principe. Elle conduit directement a une
estimation de la population totale et comporte trois etapes
principales:

(1) estimation du nombre de menages;
(2) estimation de la taille moyenne des menages et passage

a l'estimation de la population des menages;
(3) ajout de la population «hors menages».

Dans la premiere etape, on suppose que Ie nombre de
menages evolue comme les donnees fournies par la source
(nombre de residences principales TH ou nombre d'abon-
nes electriques). La seconde etape est la plus delicate. Elle
repose a la fois sur 1'utilisation des statistiques de personnes
a charge contenues dans les fichiers TH et sur une estima-
tion, denature tendancielle, de la taillemoyenne desmenages.
Dans Ie systeme «multi-sources» propose, on passe au

taux de solde migratoire, pour confrontation avec les autres
sources, a l'aide des statistiques de l'etat civil (cf.
section 4).

5.2 Sources relatives a des individus
Les autres sources utilisees portent sur des individus.

Seule une certaine tranche d' age X de la population est en
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general couverte convenablement. La methode comporte
alors deux etapes principales:

(1) estimation, a partir de la source, du taux de solde
migratoire de la population d'ageX;

(2) passage au taux de solde migratoire de l'ensemble de
la population.

La deuxieme etape repose sur la relation statistique
suivante, observee dans Ie passe, entre la variation, d'une
periode a 1'autre, du taux de solde migratoire global (T) et
celIe du taux de solde migratoire pour la population d'age
X(TX):

T2 - T1 = Ox(TX2 - TX1),

ou Ox est un coefficient voisin de 1, dependant de la tranche
d'age x. Cette relation est voisine de celIe utili see par
de Guibert-Lantoine (1987) pour estimer la population a
partir des statistiques scolaires.
Pour les tranches d'age correspondant aux differentes

sources utilisees, les valeurs, estimees par regression
lineaire, du coefficient 0x( +/-2 ecarts-types) sont
presentees dans les tableaux 1 et 2.

Tableau 1
Estimation de lix sur les departements, hors Corse,

soldes internes

Age en fin de p€riode
Periode 1 Periode 2

0-19 ans 10-14 ans 35 ans ou plus

1962-1968 1968-1975 0,76 (+/- 0,04) 0,69 (+/-0,06) 1,24 (+/-0,09)

1968-1975 1975-1982 0,77 (+/-0,03) 0,88 (+/-0,06) 1,56 (+/-0,08)

1975-1982 1982-1990 0,70 (+/-0,11) 0,49 (+/-0,10) 1,26 (+/-0,17)

Tableau 2
Estimations de Ox sur Ie couple de periodes 1975-1982 et

1982-1990, hors Corse, soldes totaux

Age en fin de peri ode

0-18 ans 9-15 ans 35 ans ou plus

Departements 0,65 (+/-0,11) 0,57 (+/-0,10) 1,22 (+/-0,16)

Departement -
zone d'emploi 0,65 (+/-0,04) 0,59 (+/-0,04) 1,17 (+/-0,06)

Quant a la premiere etape, elle depend de la source:

Fichier electoral
Les migrations electorales annuelles pour la tranche

d'age retenue (les «30 ans ou plus») sont fournies directe-
ment par Ie fichier electoral gere par 1'INSEE. On passe du
taux de solde migratoire electoral au taux de solde
migratoire residentiel en divisant Ie premier par un
coefficient refletant l'ampleur de la revision electorale.

Statistiques scolaires
Le solde migratoire des «5-9 ans» est obtenu en

soustrayant leur effectif l' annee n de celui des memes



100

3. UTILISATION SIMULTANEE DE
PLUSIEURS SOURCES
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n'empeche pas un tel systeme de fonctionner, meme si ses
performances sont un peu degradees.

Pour utiliser conjointement plusieurs sources, differentes
methodes sont envisageables.

Une methode universelle - et simple a mettre en a:uvre-
est la regression multiple. Sous forme simplifiee, cela
revient a utiliser, pour toute zone z, la relation suivante:

P(n + 1, z)IP(n, z) = c +L (ksNs(n + 1, z)INs(n, z)),
s

ou P(n, z) est la population de la zone z au 1er janvier de
l'an n, les Ns(n, z) sont les effectifs provenant de chaque
source S a la meme date et les ks des coefficients, qu' on
estime par regression multiple sur une peri ode passee. c est
ici un terme constant qui ne sert qu'a la regression, Ie
calage sur la population nationale permettant de corriger la
derive eventuelle.

Cette methode est utili see dans certains pays, Ie Canada
et les Etats-Unis notamment (voir par exemple Statistique
Canada 1987 et Long 1993). Neanmoins, elle n'a pas ete
retenue car elle presente de nombreux inconvenients:

il faut pouvoir estimer les coefficients; c'est-a-dire
disposer des donnees de chaque source sur une peri ode
pas see assez longue;
les coefficients peuvent evoluer avec Ie temps, sans
qu'on puisse maitriser cette evolution;
comme on l' a deja dit, les sources administratives sont,
pour des raisons diverses (changements de reglemen-
tation, a-coups de gestion, erreurs ...), sujettes a ce
qu'on peut appeler des ••anomalies». Pour chaque
source S, l'importance de ces ••anomalies» se reflete en
partie dans Ie coefficient ks' plus ou moins selon que
leur effet a moyen terme a ete plus ou moins grand sur
la periode d'eta10nnage; mais les anomalies inter-
viennent neanmoins dans les estimations avec Ie meme
poids que les ••bonnes» donnees de la meme source. Les
estimations sont alors fortement perturbees.

Une autre methode est celIe dite "composite». Chaque
source sert a estimer la population d'une ou plusieurs
classes d'age: la classe d'ageXbien couverte par la source,
mais aussi parfois une autre classe presentant a coup sur
une evolution tres voisine de celIe de la classe X (par
exemple les ••30-45 ans», si X represente les "moins de
18 ans»). n faut alors disposer d'indicateurs appropries pour
les autres composantes de la population et gerer correcte-
ment la consolidation de ces estimations "par parties».

Ce genre de methode, utilise aux Etats-Unis (Long
1993), nous a pam problematique, notamment a cause de la
difficulte a traiter convenablement les ••anomalies».

Le systeme "multi-sources» propose repose sur une
synthese robuste d'estimations provenant des differentes
sources. ncombine un raisonnement demographique et des
techniques purement statistiques. n s'inspire des expe-
riences menees a la Direction regionale de Bretagne de
l'INSEE, au debut des annees 1970 (Laurent et Gueguen
1971, Gueguen 1972). La defaillance de l'une des sources

4. UNE BASE DEMOGRAPHIQUE

Le raisonnement demographique qui est a la base du
systeme est elementaire: en supposant connue la population
totale P(n) d'une zone au ler janvier de l'an n, la population
P(n + 1) de la zone au I er janvier de l'an n + 1 s'en deduit
par ajout des deux composantes de la variation au cours de
l'annee n: l'excedent naturel (naissances moins deces)
d' une part, et Ie solde migratoire (immigrants moins
emigrants) d'autre part.

P(n + 1) = P(n) + N(n) - D(n) + I(n) - E(n).

En France, l' excedent naturel est foumi annuellement au
niveau communal par les statistiques de l'etat civil. Si ces
demieres ne sont pas encore disponibles sous forme
definitive, ce qui est souvent Ie cas au troisieme trimestre de
l'annee n + 1, il est facile de 1es estimer avec une faible
marge d'incertitude.

La seu1e inconnue est donc Ie solde migratoire sur
l'annee n: SM(n) = I(n) - E(n) ou, ce qui est equivalent, Ie
taux de solde migratoire T(n) = SM(n)IP(n). En d'autres
termes, estimer la population revient a estimer Ie solde
migratoire depuis la demiere date ou cette population est
connue (ou supposee telIe), et reciproquement.

En France, les soldes migratoires ont une importance non
negligeable mais neanmoins modeste par rapport a d'autres
pays, comme Ie Canada ou les Etats-Unis par exemple. En
outre, ils presentent en general une certaine inertie, du
moins a des niveaux geographiques relativement agreges.
Une fa90n d'apprecier l'influence de leurs variations, d'une
periode intercensitaire a la suivante, consiste a mesurer les
erreurs qu'on aurait commises sur chaque periode, si on
avait estime les populations en reconduisant les taux de
solde migratoire annuels moyens de la peri ode precedente.
Sur la periode 1982-1990, pour les d6partements (sans 1a
Corse), l'erreur moyenne en fin de periode (en 1990, au
bout de huit ans) n'aurait ete que de 1,3 %. nn'etait pas sur,
au demarrage de 1a mission, qu' on puisse atteindre une
precision nettement meilleure. Toutefois, en 1975 comme
en 1982, l'erreur moyenne qu'on aurait commise, avec la
methode tendancielIe, aurait ete beaucoup plus forte: 2,8 %
et 2,7 % respectivement (sur sept ans). On peut donc penser
que la periode 1982-1990 a ete exceptionnelle et qu'a
l'avenir les inflexions redeviendront plus marquees.

5. DES ESTIMATIONS ISSUES DES
DIFFERENTES SOURCES

On tire de chaque source, par une methode appropriee,
une estimation du taux de solde migratoire annuel de
l'ensemble de la population. Les methodes qui peuvent etre
utili sees dependent des donnees disponibles.
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Vne methode synthetique, robuste et efficace, pour realiser
des estimations locales de population en France

GEORGES DECAUDIN et JEAN-CLAUDE LABAT!

RESUME

La France ne disposant pas de registres de population, les recensements de la population y constituent la base du systeme
d'informations socio-demographiques. Cependant, entre deux recensements, l'actualisation de certaines donnees est
necessaire, notamment a un niveau geographique fin, d'autant plus que les recensements ont, pour diverses raisons, tendance
a s'espacer. Une mission, dont l'objectif etait de proposer un systeme ameliorant substantiellement Ie dispositif
d'estimations locales de population en vigueur, a ete creee en 1993 au sein de l'Institut National de la Statistique et des
Etudes Economiques. Elle s'est consacree a une double tache: realiser une synthese efficace et robuste des informations
apportees par differentes sources administratives et mobiliser un nombre suffisant de «bonnes» sources. Le systeme «multi-
sources» qu'elle a con~u et qui est presente ici est souple et fiable, sans etre trop complexe.

MOTS CLES: Estimations de population; fichiers administratifs; estimation robuste.
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1. INTRODUCTION

En France, comme dans tous les pays ne disposant pas de
registres de population, les recensements de la population
sont la base du systeme d'informations socio-demographi-
ques. Cependant, ce sont des operations tres lourdes qui, a
l'heure actuelle, ne peuvent etre realisees plus frequemment
que tous les sept ou huit ans. Dans l'intervalle, 1'actualisa-
tion de certaines donnees est donc necessaire, notamment
a un niveau geographique fin, d'autant plus que les
recensements ont, pour diverses raisons, tendance a
s' espacer. Ainsi les estimations locales de population
constituent un enjeu important pour 1'Institut National de la
Statistique et des Etudes Economiques (INSEE).

Malgre les progres accomplis dans ce domaine, la situa-
tion, en 1993, pouvait paraltre encore assez peu satisfai-
sante. Par rapport au recensement de la population de 1990,
les estimations de population realisees, sur la base du
recensement precedent (1982), pour les departements metro-
politains avaient presente des ecarts parfois importants.

L'INSEE a donc cree une mission a caractere metho-
dologique, chargee de proposer un systeme ameliorant
substantiellement Ie dispositif en vigueur. Initialement, Ie
prochain recensement devait avoir lieu en 1997. n semblait
donc raisonnable de faire fonctionner Ie nouveau systeme
de fa~on experimentale jusqu'au recensement, afin de
verifier ses performances, avant de l'utiliser en production.
Le report du recensement a 1999 a renforce la necessite
d'aboutir vite, afin de pouvoir utiliser Ie nouveau systeme
des 1996.

Pour atteindre son objectif, la mission s'est consacree,
avec Ie maximum de pragmatisme, a une double tache:
realiser une synthese efficace et robuste des informations
apportees par differentes sources administratives et
mobiliser un nombre suffisant de «bonnes» sources. Le
systeme «multi-sources» qu'elle a con~u, et qui est presente

ici, n'est pas trop complexe et semble efficace. On en
trouvera une presentation plus detaillee dans Decaudin et
Labat (1996).

2. PRINCIPALES CONCLUSIONS

Les principales conclusions de la mission sont les
suivantes:
(1) II est impossible d'ameliorer les estimations de

population totale au moyen d'enquetes par sondage, a
moins d'imaginer une enquete d'une taille telle qu'elle
s'apparenterait a un recensement.

(2) Aucune source de donnees administratives ne reflete
suffisamment bien les evolutions de population. Toutes
les sources peuvent presenter localement des derives,
des ruptures, des a-coups ... , qui ne sont pas toujours
facHes a deceler. En outre, il est sou vent tres difficile,
voire impossible, d' obtenir de l' organisme responsable,
meme a l'echelon local, des elements d'explication et
surtout, lorsqu'il s'agit d'une erreur, les elements de
correction. De toute fa~on, il est imprudent de se
fonder sur une seule source administrative, aussi bonne
soit-elle, car sa perennite n'estjamais assuree.

(3) En revanche, il est possible d'ameliorer substan-
tiellement les estimations de population totale en
utilisant simultanement plusieurs sources. Un systeme
«multi-sources», analogue a celui presente ici mais plus
rudimentaire, a ete teste retrospectivement, sur la
peri ode intercensitaire 1982-1990, pour les 96 departe-
ments metropolitains. L' erreur moyenne (moyenne des
ecarts relatifs en valeur absolue avec les resultats du
recensement de mars 1990) est descendue au-dessous
de 0,9 %, alors que l'erreur moyenne commise a
1'epoque, avec Ie systeme d'estimation en vigueur, etait
de 1,4 %.

1 Georges Decaudin e! Jean-Claude Laba!, Ins!i!ut National de la Statistique et des Etudes Economiques, 18, Boulevard Adolphe-Pinard, 75675 Paris, CEDEX 14.
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que E2[(LiEF;Wi zi]/nh '" (LEF'wiyilnh' L'equation (14)
provient de cette quasi-egalite ~t sur les equations (11) et
(12) nh etant eleve, nhl(nh - 1) '" 1).

Contre-exemples de l'estimateur jackknife de l'estima-
teur de developpement double

Comme contre-exemple de la forme repetee de
l'equation (16), prenons Ie cas ou chaque grappe ne
renferme qu'un element, H = G = 1, et ou Yi est toujours
egal a 1. Dans ce cas, t3 = T, et t3 n'a pas de variance.
Malheureusement, t(lj)3 = T[n/(nl - 1)] (m - I)lm quand
j E s et Tn/ (nl - 1) dans les autres cas. Done,
(t(lj)3 - T)IT = Op(1lm). Le rapport vJ/T2 qui derive de
t(lj)3 serait lui aussi egal a O(1lm), puisqu'il s'agit de la
somme des termes nl d' ordre O(lIm 2).

Bien que vJ3IT2 corresponde a O(lIm), vJ3 ne se
rapproche pas assez de zero pour nous etre utile. En effet,
si Y

i
etait toujours egal a N(I, 1), la variance relative de t3

serait 11m,qui correspond aussi a O(1lm). Pour que vJ3
soit presque egal a zero, vJ3IT2 devrait done etre inferieur
a O(1lm). Cela n'etant pas Ie cas, l'estimateur de variance
jackknife est loin de ne pas etre biaise.

Comme contre-exemple de la forme repetee de
I'equation (17), examinons Ie cas ou chaque grappe
renferme de nouveau un seul element et ou Yi est egal a un,
mais ou H = m, G = 1, la population de h est toujours egale
a No, n

h
= 2 pour toutes les valeurs de h, et MI = 2m. n

s'ensuit que T = t3 = mNo' si bien que t3 ne presente pas de
variance. La repetition t(hj)3 peut done prendre quatre
valeurs. Si hj E S et hj' E S (j * j'), alors, t(;j)3 =
[(ml2) (2m - I)/(m - l)]No' Si hjEs et hj' (fs, alors,
t(hj)3= [( {m - 1}12)(2m - I)/(m - I)]No' Si hj (f set hj' E S,

alors, t(h})3= [(ml2)(2m - I)lm]No' Si hj(fs et hj' (fs, alors,
t(h})3= [({m - 1}/2)(2m - l)lm]No' Dans aucun de ces cas,
(t(hj)3- T)IT = 0 (11m), de sorte que l'estimateur de
variance jackknifu ne peut etre presque depourvu de biais.

Estimateur de regression de la deuxieme phase
Pour etayer l' argumentation sur l' estimateur de regres-

sion de l'equation (21), supposons que Ie plan d'echan-
tillonnage et la population soient tels qu' on obtient
confirmation des relations asymptotiques que voici. En
premier lieu,

:L wixj(:L wie;d;x/xjfI dix/ - 1 = 0 (1Nm), (A6)
iES iES p

qui est une generalisation de l'equation (AI). De meme, les
equations (A2) et (A3) peuvent etre generalisees pour
donner

:L whj;d;qj:L w;d;qi- 1 =0pClIm), (A7)
iESg iESg

et
:L whjie;d;qj:L wie;d;qi - 1 = 0 pC 11m) (A8)
iESg iESg

pour toutes Ies valeurs de q i' ou q i est un element de la
matrice x/ xi" Enfin, l'equation (A4) se generalise pour
devenir

:L whj;d;pj:L W;d;Pi - 1 = 0 pC 11m) (A9)
iESg iESg

pour toutes Ies valeurs de Pi' ou Pi represente un element
de la matrice x/ Yi'
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ce dont on peut se servir pour deriver l'equation (9). De
meme, on presume que pour tout echantillon de la premiere
phase

0(1) elements dans les deux cas, bref que chaque grappe est
bomee.

Puisque m est du meme ordre asymptotique que m, il
est raisonnabl~ de penser que dans l'un ou l'autre cas, pour
un echantillon donne de la premiere phase,

L whJJL Wi - 1 = O/lIm), (A2)
iESg iESg

pour toutes les valeurs de h. II s'agit d'une hypothese
raisonnable puisque, conditionnellement a l'echantillon de
la premiere phase, Ie denominateur de Ah represente Ie total
d'un domaine - soit la somme de WiYi pour les elements
de Fh*. Par consequent, il correspond aO(m) (sans perte de
generalite, on peut supposer que chaque Wi est egal a
0(1)). Le numerateur de Ah indique l'ecart entre l'esti-
mateur de developpement (somme des elementswieiciri
dans Fh*) d'un echantillon aleatoire simple stratifie et sa
cible (la somme des elements wiri dans Fh*). L'equation
(A.S) repose sur la modeste hypothese que Ie plan d'echan-
tillonnage et la population donnent une difference de
o (..Jm) pour tous les echantillons envisageables de la
P., hprermere p ase.
En vertu de l'hypothese (AS), LiEF;WiZi =

LF; wiyi(1 + Ah) equivaut a peu pres a LiEF;WiYi, si bien

L whjiyJL WiYi - 1 = O/lIm), (A4)
iESg iESg

ce qui donne rh}i- ri = O/lIm).

Equations (12), (13) et (14)
Le nombre d'elements dans chaque grappe etant limite,

par B par exemple, Ie troisieme terme de l'equation (12)
compte au plus GB 2 termes, un nombre fini.

Chaque terme est d'ordre 11m (plus exactement, la
probabilite qu'un terme soit asy~ptotiquement d'ordre
superieur a 11mg est egale a zero). Par consequent, on peut
negliger la deuxieme ligne de l'equation (12), sur Ie plan
asymptotique.

L'equation (14) se verifie chaque fois que lInh = 0(1),
car si nh est inferieur a C (par exemple), Ie troisieme terme
de droite de l'equation (13) correspond a la somme d'un
maximum de G(BCf termes, un nombre fini. Cette fois
encore, chaque terme est d'ordre 11m. On peut done
ignorer la deuxieme ligne de l'equatioJ (13) sur un plan
asymptotique.

Supposons d'autre part, que chaque rapport lInh soit
egal a O(lIm). On presumera que Ie plan d'echan-
tillonnage et la population sont tels que, pour un echantillon
quelconque a la premiere phase,

Ah = L w/eici - l)rJ L WiYi = 0 p(1lJm) (AS)
iEF; iEF;

(A3)L Wh}/L Wi - 1 = O/lIm),
iESg iESg

( L Wk/L Wk) (m/Mg) - 1 = 0p(llJm) (AI)
kESg kESg

et que, pour tout echantillon de premiere phase,

pour toutes les valeurs de g. Ces hypotheses justifient
l'equation (5) dans Ie corps du texte.

L' analyse presume que G est borne et que chaque valeur
de m presente Ie meme degre asymptotique que m. La
chosl n'est realisable que lorsqu'on definit S apres
prelevement de l'echantillon de la premiere phas~. Sans
cela, Mg equivaudrait a une variable aleatoire, si bien qu'on
ne pourrait garantir une valeur minimale pour m , pour tous
les echantillons envisageables de la premierl phase. En
principe, on suppose qu'un mecanisme permet de
determiner Sg et les fractions de l'echantillonnage de la
deuxieme phase, compte tenu d'un echantillon quelconque
de la premiere phase. Les valeurs exactes de Get de m , en
revanche, peuvent etre arretees avant Ie prelevemeJ't de
l'echantillon de la premiere phase, sans que cela soit
toutefois une obligation.

Remarque au sujet du cadre asymptotique
Nous avons montre que l'estimateur jackknife integre

une composante permettant d'estimer la variance a la
deuxieme phase E2 [(t2 - tIf]) sans introduire de biais
asymptotique, quel que soit l'echantillon de la premiere
phase (voir l'equation (14)). Par voie de consequence, cette
composante permet d'estimer la variance moyenne a la
deuxieme phase (done non conditionnelle) de tous les
echantillons possibles de la premiere phase
EI {E2 [(t2- t/n, sans introduire de biais asymptotique.
Nous nous sommes eloignes du cadre decrit ci-dessus

dans Ie travail empirique afin que les resultats soient plus
faciles a resumer. Plus precisement, nous avons defini S
au prealable et laisse Mg varier. Advenant Ie cas o~
l' echantillon de la premiere phase donnerait une valeur M
inferieure a la valeur mg desiree (50, par exemple) a l~
strate de la deuxieme phase, nous avions l'intention de
retenir tous les sujets de S pour constituer l'echantillon de
la deuxieme phase. La ~resence de cette strate g de la
deuxieme phase n'augmenterait done pas l'erreur quadra-
tique moyenne (ou biais) de t2 et les hypotheses asymp-
totiques sur m s'avereraient superflues. Ainsi qu'on a pu
Ie voir, M n¥a jamais obtenu une valeur inferieure a 50
dans la siclulation. Quoi qu'il en soit, on disposait d'une
regIe applicable aux fractions de l'echantillonnage de la
deuxieme phase, pour tous les echantillons de la premiere
phase.

Repetitions de l'estimateur jackknife
Deux cadres asymptotiques distincts (au moins)

s'appliquent a l'echantillon de la premiere phase. Le
premier comprend un nombre arbitrairement eleve de
strates a la premiere phase, la taille de chacune etant
limitee; bref, pour chacune d'elles, l/nh = 0(1) tandis que
1/ H = O(lIm). Dans Ie deuxieme cas, toutes les strates de
la premiere phase sont arbitrairement importantes, soit
lInh = O(lIm). On suppose que chaque grappe renferme
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ne s'avere pas tres difficile. Supposons cependant que Ie
plan d'echantillonnage compte plus de deux phases ou
qu'on desire estimer Ie quotient de deux totaux. Quoi
qu'elle demeure realisable en pareil cas, la linearisation
gagne de plus en plus en difficulte. II n'en va pas autant
avec l'estimateur jackknife.

On peut aisement generaliser les resultats de la partie 3
pour un 6chantillonnage ap-phases par induction. La lettre
h designe toujours les strates de la premiere phase, mais la
lettre g correspond desormais a celles de la phase p-ieme
represente Iejeu d' elements de l' echantillon de la S phase
de la strate g, alors que s est Ie sous-echantillo~ de la
p-ieme phase de g. On rerrfplace la valeur w; de I' equation
(2) par a; de (3), pour I'estimateur de la (p-l)-ieme phase.
De meme, on calcule la valeur 1h)Z de l' estimateur
jackknife avec ah; de la (p-l)-ieme pWase,au lieu de whi"

Remplacer I'eghantillon en grappes stratifie preleve aUla
premiere phase par un echantillon stratifie a plusieurs
phases s'avere aussi assez simple (nous laissons au lecteur
Ie soin de Ie faire). On obtient encore les resultats de la
partie 3 pourvu que I'echantillon a plusieurs phases soit
toujours preleve par tirage non exhaustif a la premiere
phase.

Enfin, il n'est pas difficile d'etendre les resultats de la
partie 3 a des estimateurs plus complexes. Soit Uz, un
vecteur des estimateurs de I'equation (2) adoptant la
forme Iz' L'erreur quadratique moyenne d'un estimateur
quelconque 0 =g (Uz), ou g est une fonction continue, peut
etre estimee presque sans biais grace a l'estimateur
jackknife, chaque fois qu'on peut en faire autant pour les
elements de Uz' Cette remarque respecte les preuves
donnees dans les ouvrages. Ainsi, Rao et Wu (1985)
examinent Ie plan asymptotique ou toutes les valeurs nh
sont bomees, tandis que Wolter (1985; chapitre 4.5) analyse
Ie cas ou nh augmente considerablement de fa90n arbitraire.

6.2 Regression it la deuxieme phase

On peut generaliser l'estimateur Iz par l'estimateur de
regression:

IZreg=L W;Xi(L W; e;d;x; Xi) -1(L w;e;d;X;Y;), (21)
;ES ;ES ;ES

ou S represente l' 6chantillonoriginal; Xi' un vecteur ligne; d;,
une grandeur scalaire et ou il existe un vecteur ligne Y tel
que d;yx;' = 1 pour toutes les valeurs de i. Dans la
pratique, d; est habituellement egal a 1 pour toutes les
valeurs de i. Dne exception survient frequemment quand
Xi =X; et d; = l/xi' Dans I'equation (2), d; = 1 pour toutes
les valeurs de i, et Xi correspond a un vecteur G de valeur 1
a la g-ieme position mais de valeur nulle ailleurs, pour
iESg•
Soit

r; = Y; - Xi(L W;d;X;Xi) -1(L W;d;X;Y;).
;ES ;ES

La repetition IZreg(hj) a une forme identiquea IZreg' mais W hj;

est remplace par wi' De meme, rh; ala meme forme que
. , b' ,U Rr;, Slce n est que W hji se su stltue a wi' emarquons que e;

ne change pas dans IZreg et IZre (hr
Puisqu'il n'y a pas eu mO~lfICationdu plan d'echan-

tillonnage, l'equation (6) ne change pas, si ce n'est que
desormais (LES wirY est non negatif au lieu d'etre
strictement egal tzero. L'interesse pourra s'assurer que les
equations (10) a (13) gardent leur forme actuelle. Dans
I'equation (14), on note que, si biais de l'estimateur
jackknife il y a, celui-ci tend (approximativement) a la
hausse. Bref, il s'agit d'un estimateur conservaleur de la
variance. Encore une fois, Ie lecteur est prie de se reporter
a l'annexe (equations (A6) a (A9)) pour se faire une
meilleure idee des hypotheses asymptotiques.

Le biais de l'estimateur jackknife disparall quand
L;Es w;r; = 0 pour toutes les valeurs de g. Pareille situation
survfent lorsqu'il existe G vecteurs de rangee Y l' ...,YG de
sorte que d; YgX;' = 1 quand i E Sg et 0 prend la valeur nulle
dans les autres cas (puisque L;Esw;r; =

L;Esd;ygx;'w;r; = lygL;Esw;d;x;'r; =Yg {L;Es w;d;x;'(y;-
xi[LEsw;d;x;'xir LESW;d;x;'Y;)} =O).L'existencedeYg
quand d; = 1, signifie qu'un membre de Xi est une variable
indicatrice egale a 1 lorsque i ES et a la valeur nulle dans
les autres cas, ou qu'un mem6re de la transformation
lineaire de Xi est cette variable indicatrice.

7. CONCLUSION

Notre article avait principalement pour but de montrer
qu'un simple estimateur de variance jackknife peut etre
presque depourvu de biais lorsque la methode d'estimation
s' articule sur un echantillonnage a deux phases, pourvu
qu'on recoure a un estimateur de developpement repondere
plutot qu'a un estimateur de developpement double.
L'application pratique des resultats theoriques de l'esti-
mateur de developpement repondere dependra du contexte
puisque ces resultats reposent sur une argumentation
asymptotique. L' etude de simulation de Monte Carlo que
nous avons effectuee donne neanmoins a penser que
l'estimateur jackknife a son utilite pour estimer la variance
de l'estimateur de developpement repondere, meme en
presence de strates etonnamment peu importantes a
l'echantillonnage de la deuxieme phase, c'est-a-dire de
strates qui ne comptent que 5 ou 10 elements.

ANNEXE
Coherence de I'estimateur de developpement repondere
au niveau du plan d'echantillonnage

Pour verifier la coherence theorique de Iz dans
l' equation (2), on suppose simplement que Ie plan
d'echantillonnage et la population de Y; sont tels que

{f(M/mg)L W;Y/T}-1 =Op(1f-.!m),
g=l IESg
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total de personnes occupees selon l' equation (19), tandis
que Ie tableau 2B en fait autant pour Ie taux d'emploi.
Commenc;ons par examiner Ie premier. On se rend compte
que la variance de l' estimateur integral de la premiere phase
est presque totalement depourvue de biais (0,94 %).
L'estimateur jackknife donne de bons resultats avec l'esti-
mateur de developpement repondere alors que la variance
ne presente qu'un leger biais negatif, toujours inferieur a
-6 %. Ce biais a tendance a devenir plus negatif (meme si
ce n' est pas de fac;on uniforme) a mesure que la taille de
l' echantillon de la deuxieme phase diminue.

Les deux variantes de l' estimateur jackknife de l' estima-
teur de developpement double, en revanche, donnent de
pietres resultats, avec un fort biais positif pour la variance,
allant de 46,35 % a 1997,51 %! La deuxieme variante est
pire que la premiere, mais les deux, se comportent d'une
maniere absolument inacceptable.

Le tableau 2B reprend l'analyse pour I'estimation par
quotient du taux d'emploi. Les resultats ont de quoi
surprendre. En effet, tous les estimateurs de variance se
comportent raisonnablement bien, sauf la variante 2 de
I'estimateur de developpement double quand m = 5.
Outre ce cas, OU il atteint 30,46 %, Ie biais est infeJeur a
10 % en valeur absolue.

Dans l'ensemble, les tableaux 2A et 2B appuient
fortement l'usage de l' estimateur de variance jackknife avec
I'estimateur de developpement repondere, meme avec un
tres petit echantillon de la deuxieme phase. Par contre, cet
estimateur echoue lamentablement avec l'estimateur de
developpement double quand on estime les totaux. narrive
cependant que la variante 1 donne des resultats acceptables,
selon l' estimateur et les donnees.

Bien que la majorite des etudes insistent sur Ie biais des
estimateurs de variance, it vaut la peine d'examiner Ie
coefficient de variation des estimateurs de variance pour
etablir la stabilite des estimations de la variance. Le
coefficient de variation estime (en pour cent) se rapportant
au nombre total de personnes occupees et au taux d'emploi
apparaJ'trespectivement aux tableaux 3A et 3B. L'expres-
sion sous la racine carree du numerateur a l' equation (20)
donne l'EQM de la variance, composee de la valeur
quadratique du biais de la variance et de la variance de la
variance. Les tableaux 3A et 3B ne presentent pas les
valeurs correspondantes des entrees des tableaux 2A et 2B
(signalees par un *) pour lesquelles Ie biais de la variance
est trop eleve (superieur a 20 %, par exemple), car it est
clair que ces valeurs seront elles aussi trop elevees. Au
tableau 3A, les coefficients de variation estimes associes a
l' estimateur de developpement repondere fluctuent entre
46,86 % et 53,42 %, ce qui est caracteristique aux estima-
teurs de la variance. Des coefficients de variation aussi
importants ont ete releves dans d'autres etudes de simula-
tion sur la variance, notamment celIe de Kovacevic et Yung
(1997). En l' occurrence, on remarquera que les coefficients
de variation estimes des estimateurs integraux de la
premiere phase se situent dans la meme fourchette de
valeurs. En realite, ils depassent legerement ceux des
estimateurs de la deuxieme phase.
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Tableau 3A
Coefficient de variation de la variance jackknife du nombre total

de personnes occupees

Estimateur m=M m =50 mg=20 mg=1O mg=5g g g

EER - 51,33 49,3 46,86 53,42

EED - * * * *
(Variante 1)

EED - * * * *
(Variante 2)

EIPD 56,71

Tableau3B
Coefficient de variation de la variance jackknife

du taux d'emploi

Estimateur m=M m =50 mg=20 m=1O mg=5g g g g

EER - 59,28 65,66 74,26 103,06

EED - 59,24 66,16 72,89 99,1
(Variant 1)

EED - 60,94 73,2 92,71 *
(Variant 2)

EIPD 78,42

EER - Estimateur de developpement repondere (t2)
EED - Estimateur de developpement double (t3)
EIPD - Estimateur integral du premier degre (t1)
La variante 1 utilise la repetition de I'estimateur jackknife de I'equation (16).
La variante 2 utilise la repetition de I'estimateur jackknife de I'equation (17).

Si on les examine un a un, on se rend compte que les
coefficients de variation de la variance du taux d'emploi
estime qui apparaissent au tableau 3B sont plus eleves que
les coefficients correspondants du tableau 3A. D'autre part,
tous les estimateurs se remarquent par une hausse appre-
ciable du coefficient de variation correspondant quand la
taille de l' echantillon de la deuxieme phase diminue.
L' effet est plus prononce pour les estimateurs par quotient
que pour les estimateurs du total. Les coefficients de
variation tres importants de la colonne m = 5 aux deux
tableaux ne surprendra personne puisque la faille globale de
l' echantillon de la deuxieme phase (25) est en fait inferieure
au nombre d'UPE prelevees a la premiere phase de
l' echantillonnage (36). Le nombre de membres de la
population active echantillonnes (c.-a-d. au denominateur)
constitue d'ailleurs un meilleur denombrement de
l' echantillon pour l' estimateur par quotient. Cette valeur
varie d'un echantillon a l'autre et est souvent conside-
rablement inferieure a 25.

6. EXTENSION DE L'ESTIMA TEUR DE
DEVELOPPEMENT REPONDERE

6.1 L'estimateur de developpement repondere

Elaborer un estimateur de variance linearise pour
l'estimateur de developpement repondere de I'equation (2)
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Le biais relatif en pour cent de l' estimateur de variance
jackknife par rapport a l' erreur quadratique moyenne reelle
est estime par

et vJJ/t *) est la valeur de vJ/t *) de l'echantillon r.
I.e coefficient de variation (en pour cent) de l'estimateur

de variance jackknife par rapport a I'EQMlreelle est estime
par:

BRP[vJ/t *)] =

({EM[vJ/t*)] - EQMvraiel/EQMvraie)X 100,

ou
4000

E~VJ/t *)] = (114 000) L vJJ,(t*),
,=1
4000

EQMvraie = (1/4 000) L (t; - T/,
,=1

(19)

Ni l'estimation de Monte Carlo de l'erreur quadratique
moyenne (c.-a-d. la valeur EQMvraie ni les coefficients de
variation correspondants, obtenus grace a l' estimateur de
developpement double ou a sa version reponderee, n'appa-
raissent dans les tableaux car l' article porte principalement
sur I 'estimation de l'erreur quadratique moyenne. L'erreur
quadratique moyenne (et les coefficients de variation) qui
derive de l' application des deux estimateurs est comparable,
peu importe la taille de l'echantillon (l'ecart relatif entre les
coefficients de variation correspond a peu pres a la moitie
de l'ecart relatif entre les erreurs quadratiques moyennes).
L'estimateur de developpement repondere s'avere legere-
ment plus efficace lorsqu'il s'agit d'estimer Ie nombre total
de personnes occupees (a savoir, quand mg = 5, l'erreur
quadratique moyenne de l' estimateur de developpement
double augmente de 17 %). Quand on estime Ie taux
d'emploi, l'ecart entre l'erreur quadratique moyenne des
deux methodes est inferieur a 1 %. On ne sera guere surpris
d'apprendre que l'erreur quadratique moyenne des esti-
mateurs augmente a mesure que la taille de l' echantillon de
la deuxieme phase dirninue.

Tableau2A
Biais relatif en pour cent de l' estimateur de variance jackknife

du nombre total de personnes occupees

CV[VJ/t *)] =

({(114 OOO)L [vJJ,(t *) - EQMvraiilY1IEQMvraie)xI00; (20)

bref, la racine de l' erreur quadratique moyenne estimee de
l'estimateur de variance, divisee par I'EQM reelle estimee
et exprimee en pourcentage.

Estimateur mg =Mg

EER

mg=50

-0,99

mg=20 mg=10 mg=5

-2,51 -5,81 -5,13

5.2 Resultats de l'Hude
Le tableau lA indique Ie biais relatif estime en pour cent

des trois estimations ponctuelles du nombre total de
personnes occupees selon l'equation (18). Le tableau 1B en
fait autant mais pour Ie taux d'emploi. Tous les biais ont
une valeur absolue inferieure a 1 %.

EED
(Variante1) - 46,35 68,24 78,18 86,22

EED
(Variante2) - 101,59 278,44 654,99 1997,51

EIPD 0,94

Tableau lA
Biais relatif en pour cent des estimations ponctuelles

du nombre total de personnes occupees

Tableau IB
Biais relatif en pour cent des estimations ponctuelles

du taux d'emploi

Estimateur m =M mg = 50 mg = 20 mg = 10 mg=5g g

EER - -0,09 -0,31 -0,19 -0,26

EED - -0,08 -0,27 -0,12 -0,13

EIPD -0,09

EIPD 0,04

Tableau2B
Biais relatif en pour cent de l' estimateur de variance jackknife

du taux d' emploi

Estimateur m =M mg=50 mg=20 mg=10 mg=5g g

EER - -3,53 -3,45 -7,09 -6,55

EED - -2,46 -1,53 -5,21 -7,41
(Variante1)

EED - -0,36 4,91 9,09 30,46(Variante2)

EIPD 2,08

EER- Estimateurdedeveloppementrepondere(12)
EED- Estimateurdedeveloppementdouble(13)
EIPD- Estimateurintegraldupremierdegre (11)
Lavariante1utiliselarepetitiondei'estimateurjackknifedeI'equation(16).
Lavariante2 utiliselarepetitiondei'estimateurjackknifede i'equation(17).

0,115

-0,56-0,29

0,G3

mg=lO mg=5

-0,3

-0,Gl

mg = 20

0,16

0,14

mg = 50mg =Mg

EER

EED

Estimateur

EER- Estimationdedeveloppementrepondere(12)
EED- Estimateurdedeveloppementdouble(13)
EIPD- Estimateurintegraldupremierdegre (11)

Le tableau 2A presente le biais relatif estime en pour
cent de l'estimateur de variance jackknife pour Ie nombre
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5. ETUDE DE SIMULATION DE
MONTE CARLO

5.1 Conception de )'etude

Les resultats qu'on a pu examiner jusqu'ici sont
asymptotiques. Nous avons effectue une etude de
simulation de Monte Carlo afin d'evaluer la precision de
1'estimateur jackknife en tant qu'estimateur de la variance
de l'estimateur de developpement repondere dans un
univers fini. Parallelement, nous avons evalue la precision
des deux estimateurs jackknife proposes pour l'estimateur
de developpement double a.la partie 4.
Nous nous sommes servis des donnees de l'Enquete sur

la population active (EPA) canadienne de decembre 1990
pour la province de Terre-Neuve. De cette population finie,
nous avons tire des echantillons repetitifs. L'EPA est la
plus vaste enquete-menage par sondage poursuivie en
permanence par Statistique Canada. Les donnees sur Ie
marche du travail sont recueillies mensuellement grace a.un
plan d'echantillonnage complexe a. degres multiples,
comportant plusieurs niveaux de stratification. On trouvera
plus de precisions sur ce plan d'echantillonnage avant la
modification qu'il a subie en 1991 dans Singh, Drew,
Gambino et Mayda (1990), ainsi que dans Stukel et Boyer
(1992). En bref, les provinces sont stratifiees en "regions
economiques», vastes regions a. structure economique
analogue; Terre-Neuve en compte quatre. Les regions
economiques sont subdivisees en strates de niveau inferieur.
A Terre-Neuve, Ie niveau de stratification Ie plus bas
donnait 45 strates comprenant chacune moins de six
grappes ou unites primaires d'echantillonnage (UPE), ce
qui etait insuffisant pour l'echantillonnage dans Ie cadre de
la simulation. On a donc regroupe les 45 strates en 18,
comprenant chacune 6 a.18UPE. Les regions economiques
ont ete preservees lors du regroupement des strates, tout
comme on a maintenu les regions metropolitaines de
recensement de St. John's et de Cornerbrook.
Dans Ie cadre de l'etude de Monte Carlo, on a preleve

R = 4 000 echantillons de la "population» de Terre-Neuve
(composee de 9 152 individus), selon Ie plan d'echantil-
lonnage a.deux phases que voici: on a d'abord tire deux
UPE de chaque strate de la premiere phase par echantil-
lonnage aleatoire simple (EAS) non exhaustif(NE). On a
ainsi obtenu au total 36 UPE. Tous les menages des UPE
selectionnees a. la premiere phase (et Ie.; personnes
composant ces menages) ont ete retenus, ce qui a donne un
echantillon en grappes exhaustif a.la premiere phase. A la
deuxieme phase, tous les elements precedemment
selectionnes (les sujets, en comptant chaque personne
choisie deux fois dans une UPE comme deux sujets
distincts) ont ete restratifies en cinq groupes d'age « = 14,
15-24,25-44,45-64, > = 65) et les elements de 1'echantillon
de la deuxieme phase (lire les sujets) ont ete prelevees par
EAS exhaustif dans chacune des cinq strates de la deuxieme
phase.
Nous avons varie la taille de 1'6chantillon des strates a.la

deuxieme phase en prenant m = 5, 10, 20, et 50, de
maniere a.obtenir des echantillobs au deuxieme degre de
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taille m = 25, 50, 100 et 250. Quand le nombre de sujets
echantillonnes a. la premiere phase faisant partie d'une
strate a. la deuxieme phase etait inferieur a. la valeur m
desiree, notre intention etait d'etablir m =M , mais Ie ca~

, . . " g gne s est ]amms presente.
Une populaire regIe heuristique applicable a."l'estima-

teur par Ie quotient distinct» comme l'estimateur de deve-
loppement repondere de l'equation (2) est que chaque strate
de la deuxieme phase comporte au moins 20 elements (lire,
a.ce sujet, Sarndal, Swensson et Wretman 1992, p. 270).
Notre but, en attribuant les valeurs 5 et 10 a.m , etait de
verifier l'utilite d'une telle regIe. g

Nous avons envisage deux parametres interessants: T,
soit Ie nombre total de personnes occupees, et T / T

7
Ie tarix

d' emploi. Dans Ie cas present, Ty = L;EUYj' ou ~ = i quand
Ie sujet i a un emploi et a la valeur nulle dans les autres cas.
De meme, Tz = LiEUZj' ou Zi = 1 quand Ie sujet i fait partie
de la population active (c.-a.-d. travaille ou chOme) et a la
valeur nulle dans les autres cas. Pour chacun des
R = 4 000 echantillons, nous avons calcule l' estimateur de
developpement repondere (EER) t2 de l'equation (2),
1'estimateur de developpement double (EED) t

3
de

l' equation (15) et l' estimateur de developpement integral de
la premiere phase (EEIPD) t! de l' equation (1). Quoique ces
estimateurs soient definis en fonction d'un total (nombre de
personnes occupees), il est facile d' en etendre l' application
a.un rapport de totaux (au taux d'emploi, par exemple).
Pour chacun des R = 4 000 echantillons de la deuxieme

phase, nous avons calcule la variance jackknife qui
correspondait a.l'estimateur de developpement repondere
et a.l' estimateur de developpement double de l' equation (8),
pour f = 2 et f = 3 respectivement. En ce qui concerne
l'estimateur de developpement double, nous avons teste les
repetitions decrites aux equations (16) et (17), que nous
appellerons respectivement variantes 1 et 2.
Nous avons aussi etabli l'estimateur de variance

jackknife qui correspondait a. l'estimateur integral de la
premiere phase pour chacun des R = 4 000 echantillons de
la premiere phase, aux fins de comparaison. On obtient cet
estimateur avec l' equation (8), quand f = 1.
Nous avons etudie diverses proprietes de frequence des

estimateurs precites et de l'estimateur de variance jackknife
qui y correspond. Ces proprietes apparaissent ci-dessous.
Pour plus de simplicite, elles ne sont exprimees qu' en
fonction du nombre total estimatif de personnes occupees.
Le biais relatif en pour cent du nombre estime de

personnes occupees par rapport a.la population globale est
estime par

BRP(t*) = {[EM(t*)/Tyl- I} x 100, (18)

ou
4000

EM(t *) = (114 000) L tr*
r=!

represente l'esperance de Monte Carlo de l'estimateur
ponctuel t * applicable aux 4 000 echantillons. La valeur
t * peut correspondre a. t" t2, ou t3, alors que t; est la
valeur t * de 1'echantillon r.
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(11) Dne autre, qui se rapproche peut-etre davantage d'une
veritable «repetition», est

ou
rhjj=yi- L WhjkYk/L whjk pour iESg.

kESg kESg

Sous reserve de legeres conditions (voir les equations
(A2) et (A3) de l'annexe), on obtient l' equation que voici,
analogue a l' equation (5):

G

t(h})2'" t(h})1+ L (M/mg) L whjirhjj
g~1 iESg

G

=L L Whjj(Yj + [M/mg]cjrhjj)' (9)
g~1 jESg

ou cj est une variable indicatrice egale a 1 quand i fait
partie du sous-echantillon et a la valeur nulle dans les autres
cas.

Poursuivons,

G

t(h})2'" L L Whjj(Yj + {[M/mg]cj - I} rhj)
g~1 lESg
G

= L L WhjiZhji' (10)
g~1 jESg

OU Zhjj= Yj + {[M/mg]cj - I} rhjr Dnefois encore, puisque
la valeur de m est toujours elevee, on peut raisonna-
blement suppos~r que rhjj '" rj (voir 1'equation (A4) de
1'annexe). Par consequent,

G

t(hj)2'" L L WhjjZj,
g~1 jESg

OU Zj = Yj + {[Mglmg] cj - I} r;- Pour les memes raisons,
t2 '"L~~ILiEs wjzr Puisque t2 est lineaire dans Zi'

g

H

vJ2'" VLI (L L WjZj) = L (nhl[nh - 1])
h~1

* (L [L WjZj]2 - [L L WiZj]2Inh)'jEFh jEUhj jEFh jEUhj

Pareillement, en appelant Fh* l'ensemble des elements
venant des grappes tirees de la strate h du premier degre
avant Ie sous-echantillonnage, on obtient

E2[( LL WjZi) 2] = E2[( L. WjZi) 2]
}EFh lEUhj jEF

h

'" (L wjYl + L (ej - l)(wjrl
jEF; jEF;
G

- L L [(1 - m/Mg)lmg]wjriwkrk' (13)
g~1 j,kESgnF;

j",k

Dans l'annexe, on suppose que Ie demier terme des
equations (12) et (13) est negligeable, sous reserve de
legeres conditions. Par consequent,

H

E2(vJ2) '" vJI + L L (ej - 1)(wjr;f
h~1 jEF;
G

= vJI +L L ([M/mg] - 1)(wjr;f
g~1 jESg

'" VLI + E2 [(t2 - tli], (14)

qui, a son tour, implique que VJ2 donne une estimation
presque non biaisee de E[(t2 - T)2].

4. L'ESTlMATEUR DE DEVELOPPEMENT
DOUBLE

L 'estimateur de developpement double est une solution
de rechange a t2, et se presente comme suit:

G

t3 = L L (M/mg)wjYr (15)
g~1 lESg

La repetition jackknife de t3 ne se definit pas clairement.
Dne simple possibilite serait

G

t(h})3= L L whjj(M/mg)Yr (16)
g~1 jEsg

OU M h represente Ie nombre d'elements de 1'echantillon
de la gpremiere phase (plus exactement d'une grappe de
l'echantillon de la premiere phase) qu'on trouve dans S
mais pas dans Uh. Parallelement, m h correspond a~
nombre d'element~ de 1'echantillon de l~!ldeuxiemephase
qu'on trouve dans s mais pas dans Uh. A. partir de
contre-exemples, noulverrons l' annexe, quVaucunevariante
de la repetition ne donne d' estimateur de variance jackknife
(v13 de l'equation (8)) non biaise de fa~on asymptotique, en
general.

Soit ej =M/ mg' lefacteur de ponderation a la deuxieme
phase pour i E Sg' On constate que cj est une variable
aleatoire, E(c) = mglMg et que E(cjck) = (m/Mg)
(mg - 1)/(M - 1) pour i, k E Sg' i * k.
n s'ensuilque

EJ(.L WjZj) 2] '" ( L WiYj) 2 +L (ej - l)(wjrl1~~ ~~ ~~
G

- L L [(1- m/Mg)lmg]wjriwkrk' (12)
g~1 j, kESgnuhj

i~k

G

t(~)3 = L L whjj(Mgh/mgh)Yj'
g~1 jEsg

(17)
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Par consequent, j~wY
i
I: WiYi}

L I iESgG iESg_
t - t =I: I: Wi ~ W. I: Wi
2 I g=1 iESg L I iES

glESg

ou

{

Win/(nh - 1) quand ~EUhj'

W
h
.. = 0 quand IE Uh.~ y

Wi quand iE Uh'j'

et j' *j

et h' * h.
I:wiri

G iESg=I: I: Wi I:w
g=l iESg . I

lESg

De meme, on peut dire que
G

t(h})1 = I: I: WhjiYi.
g=l iESg

3. L'ESTIMATEUR DE VARIANCE JACKKNIFE

ou

G

= I: (M;/[{Mg -1}mg])(1-m/Mg)
g=l

Precisons que l' equation (6) tient compte des corrections
pour la population finie qui resultent de l' echantillonnage
de la deuxieme phase.

{
I: Whjirhji}

G iESg ,=I: I: Whji I: W
hjig=1 lESg .

IESg

Selon Rust (1985), l' estimateur de variance jackknife
vJ/! = 1 or 2), se definit simplement par

H

vJ/= I: (nh - 1)/nhI: (t(hj)f- t/)2. (8)
h=l jEFh

Krewski et Rao (1981, equation (2.4» denotent cette forme
vj2). On peut demontrer aisement que v

J1
= V

L1
.

3.2 Pourquoi I'estimateur fonctionne
(un peu plus de theorie)

Nous verrons bientot que vJ2 estime presque sans biais
la variance de l'estimateur de developpement repondere de
l'equation (2). Rao et Shao (1992) parviennent indirec-
tement a la meme conclusion (notre equation (2) correspond
a l'esperance de l'estimateur qu'ils presentent a la
partie 3.3, pp. 818-819). Dans leurs travaux cependant, ces
auteurs considerent la non-reponse comme une phase
d'echantillonnage supplementaire ou on recourt a l'echan-
tillonnage de Poisson (Samdal et colI. 1992, p. 85) plutot
qu' a un echantillonnage aleatoire simple stratifie. Dans la
demonstration de Rao et Shao, chaque element preleve a la
premiere phase constitue en realite une strate de deuxieme
phase. La quasi-absence de biais pour vJ2 se resume done
au cas particulier d'un resultat signale par Krewski et Rao
(1981), (Rao et Shao (1992), p. 821).
Par "strate de deuxieme phase», nous entendons les

classes de reponderation de Rao et Shao (1992). On
presume que les elements d'une classe donnee presentent la
meme probabilite inconnue de reponse ou de selection.
L' echantillonnage de Poisson equivaut a un echantillonnage
aleatoire simple stratifie, conditionnellement a la taille du
sous-echantillon obtenu a l'interieur de la classe de
reponderation. Dans leurs travaux, Rao et Shao (1992)
utili sent une approche inconditionnelle.
Revenant au probleme qui nous interesse, on remarque que

jI: whjiYi I: WhjiYi}
~ ~ iESg _IE...;Sg"---__t - t =L L Whji ~ - ~(h})2 (h})l g=1 iESg L W

hji
L W

hji
iESg lESg

(5)

(7)

G

t2 - tl '"I: I: (M/mg)wiri,
g=1 iESg

{
I: WhjiYi}G iES

t(h})2 = I: I: Whji ~ w.. '
g=1 lESg L hJl

lESg

*{I:(Wirl-(I: wiri)2/Mg}
lESg lESg

'"f ([M/mg] - 1){I: (Wirl}. (6)
g=1 lESg

ri = Yi - I: WkYk/I: Wk pour iESg.
kESg kESg

Dans 1'argumentation subsequente, il est capital de se
rappeler que ri a ete defini afin que LiEs wiri = 0 pour
toutes les valeurs de g. g

Si on poursuit,

puisque LiESg Wi'" LiESg (M/mg)w; (voir l'equation (AI) de
l'annexe). II s'ensuit que

E2[(t2 - t1)2] '" var2{f I: (M/mg)Wiri!
g=1 lESg

3.1 L'estimateur de variance

Le moment est venu de parler de l'estimateur jackknife.
Pour j E Fh, soit larepetition t(hj)2 de l'estimateur jackknife
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variance jackknife ne presente presque aucun biais a 1'egard
de l'estimateur de variance repondere, tandis que la partie 4
expose les lacunes de 1'estimateur jackknife en tant
qu' estimateur de la variance de l' estimateur de develop-
pement double. A. la partie 5, on trouvera une etude de
simulation qui semble confirmer les grandes hypotheses des
parties anterieures. La partie 6 aborde les applications de
l' estimateur de developpement repondere et la partie 7 sert
de conclusion. L' annexe resume Ie cadre asymptotique
hypothetique utilise comme point de depart et foumit des
elements de preuve.

Une autre fa~on d'ecrire 12 est
G

12 = L L aiYi = L aiyi,
g=1 iESg iES

ou

ai = [L Wk/L Wk]Wi pour i E Sg
kESg kESg

(3)

(1)

2. L'ESTIMA TEUR DE DEVELOPPEMENT
REPONDERE

2.1 L'estimateur

Soit h(= 1, ...,H), les strates de la premiere phase d'un
echantillon aleatoire en grappes stratifie, obtenu par tirage
non exhaustif; nh Ie nombre de grappes de la strate h
echantillonnees et Fh l'ensemble des grappes. Soit
g(= 1, ..., G), la strate de la deuxieme phase d'ou on
preleve par tirage exhaustif un sous-echantillon aleatoire
simple stratifie. Un element de la grappe preleve p fois lors
de la premiere phase donne p elements distincts pour Ie
sous-echantillon. Soit Mg Ie nombre d'elements dans g
avant Ie sous-echantillonnage et m Ie nombre d'elements
sous-echantillonnes dans g. Dans II pratique, les strates de
la deuxieme phase G sont rarement definies avant
prelevement de l'echantillon de la premiere phase.

Soit S l'ensemble des elements dans g avant Ie sous-
echantill&nnage; Sg Ie jeu d'elements sous-echantillonnes
dans g; s, l'ensemble complet d'elements sous-echantil-
lonnes et m = Lgmg la taille du sous-echantillon. Enfin,
soit Yi la valeur a laquelle on s'interesse pour!' elementi et Wi

Ie facteur de developpement a la premiere phase de i (c'est-
a-dire, la valeur inverse de la probabilite de selection de la
grappe renfermant i).

En supposant Ie denombrement de tous les elements de
l' echantillon de la premiere phase, pour estimer la popu-
lation totale T, on recourrait a l'estimateur

G

II = L L WiYi.
g=1 iESg

correspond au poids pondere de l' element i. L' equation (3)
explique Ie nom donne a 1'estimateur (estimateur de
developpement repondere).

2.2 Erreur quadratique moyenne de l'estimateur
(un peu de theorie)

En general, 12 donne une estimation biaisee de T.
Toutefois, sous de legeres conditions, precisees en annexe,
l'estimateur de T est coherent avec Ie plan d'echantil-
lonnage. En d'autres termes, pliII\n_~(/2- T)IT = 0 (Isaki
et Fuller 1982). Dans notre article, on supposera simple-
ment que mg est eleve.
Notons que

E[(/2 _1)2] =E[({/I - T} + {/2 - 11})2]

'" Varl (II) + EI {E2 [(/2 - Il]),

ou les indices de Var et de E indiquent la phase de l' echan-
tillonnage. Etant donne la valeur elevee de mg,

E2[/1(/2 - II)] = IIE2 (/2 - II) '" O. En outre, E(/2 - 1) =
EI[E2(/2 - 1)] '" 0, et l'erreur quadratique moyenne de 12
correspond en realite a sa variance (asymptotique).

Puisqu'on a procede a un echantillonnage non exhaustif
a la premiere phase, Varl (II) peut en principe etre estime
au moyen de 1'estimateur suivant:

H
VLI =L (n/[nh - 1])

h=1

Soit l'eslimaleur de developpemenl repondere de T,

ou Uhj correspond a l' ensemble des elements de la grappe
j tiree de la strate h a la premiere phase. L'indice Lest
utilise pour des raisons historiques, pour indiquer qu'il y a
••linearisation», meme s'il n'y a rien a lineariser dans Ie cas
actuel. Notons que quand on effectue un deuxieme echan-
tillonnage, il s' avere generalement impossible de calculer vL I'
dans la pratique.

{

L (M/mg)WiYi}
G iESg

12 =L L Wi "(M Img)w
ig= I lESg L..J g

IESg

{

L WiYi}G iESg .
=L LWi LW
g=1 iESg . I

IESg

(2)

* (L [L WiYi]2 - [L L WiYi]2lnh) ,jEFh iEUhj jEFh iEUhj

(4)
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La methode du jackknife convient-elle it un echantillon
it deux phases?

PHILLIP s.KOTT et DIANA M. STUKEL 1

RESUME

L' estimateur de variance jackknife presente des proprietes interessantes quand on s' en sert avec les estimateurs lisses tires
d' echantillons stratifies 1'1plusieurs degres. L' article que void porte sur l' application de cet estimateur 1'1un plan particulier
d' echantillonnage 1'1deux phases: on commence par constituer un echantillon aieatoire stratifie en grappes par tirage non
exhaustif, puis on restratifie les elements des grappes echantillonnees et on preleve des sous-echantillons aieatoires simples
de chaque strate de la deuxieme phase. Apparemment, l' estimateur jackknife donne des resultats raisonnables pour ce qui
est d' estimer la variance d'un estimateur de "developpement» commun, mais pas celle d'un autre. Les auteurs parlent de
l'application de leurs resultats 1'1des strategies d'estimation plus complexes. Une etude de Monte Carlo etaye leurs
principaies constatations.

MOTS CLES: Stratifie; estimateur de developpement repondere; estimateur de developpement double; asymptotique.
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1. INTRODUCTION

Krewski et Rao (1981) et, apres eux, Rao et Wu (1985)
se sont penches sur les proprietes de plan de sondage de
l'estimateur de variance jackknife dans Ie cas d'une
stratification a plusieurs degres integrant un echantil-
lonnage non exhaustif au premier degre. Bien qu'assez
generaux en soi, les resultats obtenus par ces chercheurs ne
peuvent directement etre appliques a bon nombre de plans
d'echantillonnage a plusieurs phases. On lira a ce sujet
Wolter (1985; chapitre 4.5).

Nous exarninerons ici un simple exemple d'echantillon-
nage a deux phases. Dans un premier temps, on preleve un
echantillon aleatoire stratifie en grappes, par tirage non
exhaustif. Les elements des grappes echantillonnees
subissent ensuite une nouvelle stratification, peut-etre au
moyen de renseignements recueillis a la premiere phase, et
on construit de fa~on aleatoire un nouveau sous-echantillon
simple stratifie, par tirage exhaustif.
n est possible d'estimer un total sans information auxi-

liaire de deux fa~ons. La premiere consiste a multiplier la
valeur de chaque element sous-echantillonne par Ie produit
de ses facteurs de ponderation a chaque phase (a savoir,
l'inverse de la probabilite de selection a la premiere et a la
deuxieme phase), puis d'en faire la somme. C'est l'esti-
mateur de developpement double que Samdal, Swensson et
Wretman (1992, p. 347) appellent «estimateur 1[*)l.

Si on parle beaucoup de l'estimateur de developpement
double dans les traites de statistique, dans la pratique, il est
plus courant de recourir a l'estimateur de developpement
repondere, surtout si on traite la non-reponse des comme
une deuxieme phase de l'echantillonnage, comme Oh et
Scheuren (1983, p. 150) Ie font avec l'estimateur de la
classe de ponderation. Pour obtenir un estimateur de la
taille de la population applicable aux strates de la deuxieme

phase d'echantillonnage, on additionne les facteurs de
ponderation de la premiere phase pour tous les elements de
la strate avant le sous-echantillonnage. Ensuite, on multiplie
Ie resultat par la moyenne estimee de la strate de la
deuxieme phase a partir du sous-echantillon, ce qui donne
Ie total estime de la strate. Enfin, on fait la somme des
totaux estimes pour les strates de la deuxieme phase de
l'echantillonnage, ce qui produit l'estimateur de developpe-
ment repondere de la population totale.

Dans Ie cas present, nous nous interesserons plus a un
veritable echantillonnage a deux phases qu'a l'usage de la
non-reponse comme phase d'echantillonnage artificielle
supplementaire. Le National Agricultural Statistics Service
(NASS) recourt actuellement a l'estimateur de developpe-
ment double dans ses enquetes trimestrielles sur l'agri-
culture (ETA). On obtient un echantillon stratifie, ariolaire
en grappe est de nombre en juin. Les exploitations agricoles
identifiees en juin sont restratifiees d'apres les reponses
donnees Ie meme mois, puis reechantillonnees en vue d'un
nouveau denombrement en septembre, en decembre et en
mars.

Le NASS se sert d'un plan d'echantillonnage a deux
phases et de l' estimateur de developpement repondere dans
Ie cadre de son enquete sur l'usage des produits agro-
chimiques a la ferme. On commence par identifier les
exploitations qui produisent certaines cultures, puis on
quantifie l'emploi de pesticides avec ces cultures.

Le present article montre que si on peut utiliser
l' estimateur jackknife pour estimer la variance de l' estima-
teur de developpement repondere dans certaines conditions,
cette methode ne s'avere pas tres efficace, en general, pour
estimer la variance de l'estimateur de developpement
double. A la partie 2, il est question de l'estimateur de
developpement repondere et son erreur quadratique
moyenne. A la partie 3, on verra que l'estimateur de

1 Phillip S. Kott, National Agricultural Statistics Service, 3251 Old Lee Highway, Room 305, Fairfax, VA 22030; Diana M. Stukel, Division des methodes
d'enquete des menages, Statistique Canada, Ottawa, (Ontario), Canada, KIA OT6.
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Singh, Tsui, Suchindran et Narayana expliquent Ie plan d'enquete et les techniques d'estimation
auxquels on a recouru dans Ie cadre de PERFORM (examen de l'evaluation des projets en vue de
la $estion des ressources organisationnelles), enquete de grande envergure qui s'est deroulee dans
I'Etat d'Uttar Pradesh, en Inde, qui devait servir a estimer les caracteristiques des installations de
sante et de la population desservie, de maniere a etablir les valeurs reperes essentielles a un
important projet de planification familiale. PERFORM fait appel a un plan d'echantillonnage
stratifie a degres multiples avec pour unites d'echantillonnage les menages et les femmes
admissibles qui en sont membres. On estime toutefois aussi les services de sante qui ne se retrouvent
pas explicitement dans Ie plan d'6chantillonnage en proc6dant a une correction qui tient compte de
la multiplicite des unites d'echantillonnage secondaires selectionnees, auxquelles les installations
de sante procurent leurs services.

Dufour, Kaushal et Michaud passent en revue les tests et les etudes qui ont precede l'application
de l'interview assistee par ordinateur a la plupart des enquetes-menages, a Statistique Canada.
L'interview se donne en personne, au domicile du repondant, ou au telephone, du domicile de
l'intervieweur, grace a un ordinateur portatif. Les auteurs parlent des difficultes qu'a soulevees
l'implantation de cette nouvelle technologie au niveau des enquetes permanentes et des nouvelles
possibilites qu'elle laisse entrevoir quant au controle de la collecte des donnees.

Scheuren et Winkler proposent une methode autorisant l'emploi de variables quantitatives peu
courantes mais correlees en vue d'ameliorer Ie couplage des enregistrements. L'idee fondamentale
consiste a recourir aux couplages dont l' exactitude est presque assuree pour estimer Ie lien entre les
variables peu courantes par regression et utiliser les valeurs prevues des memes variables lors d'un
second couplage des enregistrements. On peut reprendre cette methode par iterationjusqu'a ce qu'il
y ait convergence. La regression fait appel a une technique ou les valeurs de regression sont
corrigees des erreurs que pourrait presenter Ie couplage, ainsi qu' on a deja pu Ie lire dans un article
des memes auteurs, publie dans Ie numero de juin 1993 de Techniques d'enquete. Apres illustration
empirique, on montre que cette methode peut deboucher sur de bons resultats dans des situations qui
paraissaient jusqu' alors sans issue.

Le r6dacteur en chef

Cher(ere) lecteur(trice) de Techniques d'enquete,

J'aimerais profiter de cette occasion pour vous remercier de l'interet et de l'appui manifeste ala
publication Techniques d'enquete. Depuis sa creation, cette revue publie des articles qui interessent
les organismes statistiques et les checheurs( euses) en accordant une attention particuliere a
l' elaboration et a l' evaluation de techniques precises appliquees a la collecte des donnees ou aux
donnees elles-memes.

La revue Techniques d'enquete celebrera bientot son 2sieme anniversaire. Depuis son debut en tant
que revue interne des developpements de methodologie d' enquete a Statistique Canada, elle a evolue
en une revue statistique largement consultee avec un comite de redaction de statisticiens reconnus
a travers Ie monde. Bien que de nombreuses modifications y aient ete apportees en vue d'en
ameliorer Ie contenu et la presentation, il y a toujours matiere a amelioration. Ainsi, je vous invite
a nous faire part de tous commentaires, suggestions ou recommandations susceptibles de nous aider
a continuer de faire de Techniques d'enquete une plate-forme fiable du developpement des
statistiques du prochain millenaire.

Si vous desirez qu'un exemplaire de Techniques d'enquete soit envoye a titre gracieux a un
collegue, n'h6sitez pas a communiquer avec nous.

En terrninant, j' aimerais a nouveau vous remercier de votre interet et appui a notre revue
Techniques d'enquete.

Ie vous prie d'agreer, Monsieur, Madame, l'expression de mes sentiments les meilleurs.

M.P. Singh
singhmp@statcan.ca

mailto:singhmp@statcan.ca
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Dans ce numero

Le numero de Techniques d'enquete que voici renferme des articles sur des sujets varies. Kott
et Stukel etudient l' estimation de la variance jackknife pour un plan d' echantillonnage a deux degres
particulier, mais d'un vaste usage. En un premier temps, on selectionne des grappes dans les strates
par echantillonnage aleatoire simple avec remise et on retient tous les sujets des grappes
selectionnees. A la deuxieme etape, les sujets echantillonnes font l'objet d'une nouvelle
stratification et un echantillonnage aleatoire simple permet d'obtenir les unites du deuxieme degre.
Les auteurs examinent deux estimateurs ponctuels: "l'estimateur d'expansion repondere» et
"l'estimateur d'expansion double», plus courant. Avec un tel plan d'echantillonnage, on constate
que I' estimateur de la variance jackknife se comporte etonnamment mieux avec Ie premier
estimateur ponctuel qu' avec Ie second. Vne etude de Monte Carlo confirme cette constatation.

Decaudin et Labat presentent un systeme d'estimation de population "multi-sources» visant a
produire des estimations locales de population durant les peri odes intercensitaires en France. Le
systeme presente est robuste et souple en ce qu'il fonctionne avec un nombre variable de sources.
n repose sur une synthese robuste d' estimations provenant de differentes sources, en combinant un
raisonnement demographique et des techniques statistiques.

Ravalet applique les GM-estimateurs avec une procedure adaptative a 1'enquete sur l'investis-
sement industriel de 1'INSEE, afin de produire un estimateur robuste. Les fonctions examinees sont
la fonction bicarree de Tukey et la fonction de Cauchy. Chacune de ces deux fonctions depend
d'une constante de reglage qui est choisie en fonction de 1'epaisseur de queue de la distribution des
observations et de la concentration des residus. Les constantes de reglage qui minimisent la variance
de l'estimateur sont trouvees pour huit distibutions particulieres presentant diverses situations quant
a l'epaisseur de queue et la concentration des residus supposes symetriques.

Cotton et Hesse examinent les caracteristiques de plusieurs methodes de selection d'un panel
stratifie de taille fixe, et leur impact sur la selection intitiale, la rotation, Ie retirage ainsi que Ie
recouvrement de 1'echantillon. Les auteurs proposent un type d'algorithme base sur des
transformations des numeros aleatoires permanents servant aux tirages qui prolonge apres retirage
la rotation avant retirage. Ces transformations peuvent etre effectuees sur les numeros aleatoires
rendus equidistants, ainsi que sur les numeros aleatoires proven ant d'une loi uniforme.

Dans son article, Farrell etudie 1'estimation empirique de Bayes pour des proportions de petites
regions. Les donnees du recensement americain lui permettent de comparer les estimations
bayesiennes de petites regions de la proportion de personnes se retrouvant dans telle ou telle tranche
de revenu obtenues de fa<;onempirique au moyen de modeles logistiques multinomiaux et ordinaux
avec effets aleatoires. Les inferences issues du modele ordinal sont legerement preferables a celles
du modele multinomial. L'auteur compare aussi les estimations rajustees de la variance venant des
modeles nai'f et "bootstrap», de meme que la probabilite de couverture des intervalles de confiance
qui s'y associent. La correction obtenue par la methode "bootstrap» ameliore sensiblement la
couverture.

Gelman et Little decrivent un nouveau prolongement de l'analyse des donnees d'enquete
stratifiees a posteriori faisant appel a une modelisation bayesienne par regression logistique
hierarchique. Cette technique engendre beaucoup plus de categories de stratification qu'on en
obtient typiquement avec les methodes habituelles de stratification a posteriori et de ponderation,
si bien que Ie modele peut englober une somme beaucoup plus grande d'informations au niveau de
la population. Les auteurs appliquent la methode qu'ils proposent et d'autres methodes plus
classiques aux donnees des sondages d'opinion precedant les elections aux Etats-Vnis avant de
proceder a une evaluation graphique des divers modeles en comparant leurs resultats a 1'issue
veritable des elections.
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