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Préambule

Diverses discussions internes à l’OFS ont montré un besoin de conseils pour l’analyse de données d’enquêtes. Le 
Service de méthodes statistique (METH) a donc décidé de faire un résumé des connaissances dans le domaine et de 
fournir des exemples sur des jeux de données de l’OFS. Le présent rapport, réalisé par Anne Renaud de METH, a 
pour but de poursuivre les discussions et l’information sur le sujet. Il servira de base à la rédaction d’une recommandation 
pour l’analyse des données d’enquêtes à l’OFS.

Le rapport a été réalisé grâce à la participation de plusieurs personnes. Un grand merci à Beat Hulliger et Paul-
André Salamin de METH pour les discussions méthodologiques et la relecture du rapport. Un grand merci également 
à Anne Cornali de la Section des revenus, de la consommation et des conditions de vie (EKL), à Beat Schmid de la 
Section des analyses socio-économiques (LEB) et à Jacques Méry de la Section sur les salaires et les conditions de 
travail (LOHN) pour leurs conseils dans l’utilisation de leurs données et les remarques sur le rapport.

Résumé

L’analyse de données d’enquêtes par échantillon requiert l’utilisation de méthodes spécifiques qui tiennent compte 
du plan d’échantillonnage et de la pondération des observations.

Une introduction théorique et des exemples d’application sont présentés dans le cadre de trois types d’analyses 
courantes: les statistiques descriptives (moyennes et médianes), l’estimation de coefficients dans des modèles de 
régression linéaire et les tests d’indépendance entre variables catégorielles (chi-carré).

Les exemples basés sur les données de l’Enquête sur les revenus et la consommation de 1998, en particulier le 
module «Conditions de vie», et celles de l’Enquête suisse sur la structure des salaires de 1998 permettent de voir l’effet 
de l’utilisation de méthodes adéquates en comparaison avec des méthodes classiques. Ces dernières produisent en effet 
des résultats biaisés qui peuvent conduire à des conclusions erronées.

Mots-clé

Rapport de méthodes; analyse de données d’enquêtes; estimation; pondération; biais; variance; effet de sondage; 
design effect; exemples; statistique publique
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Chapitre 1

Introduction

Les données d’enquêtes ne satisfont pas aux hypothèses de la statistique classique1 car les unités
sont tirées dans une population finie avec des probabilités inégales et les observations ne sont
pas indépendantes les unes des autres.

Dans le cas habituel de la statistique publique, l’échantillon est basé sur un plan stratifié ou
en grappe afin de satisfaire les objectifs de l’enquête tout en minimisant la taille de l’échan-
tillon. L’algorithme de tirage, sans remise et avec des probabilités inégales dans la population
finie, amène à des poids d’échantillonnage inégaux. Ces poids sont ensuite adaptés afin de te-
nir compte de la non-réponse, d’un éventuel calage sur des données auxiliaires ou des valeurs
extrêmes dommageables aux analyses. Les poids finaux peuvent donc fortement varier d’une
unité à l’autre.

Les méthodes classiques appliquées à des échantillons de la statistique publique donnent des
résultats biaisés, avec une variabilité souvent sous estimée, car elles ignorent la complexité
de l’échantillon. Des résultats raisonnables peuvent être espérés uniquement dans le cas d’une
enquête basée sur un échantillon aléatoire simple tiré avec un faible taux de sondage et pour
laquelle le taux de réponse est homogène dans tout l’échantillon. Ce type d’enquête est rare
dans le cadre de la statistique publique.

Les méthodes spécifiques pour les données d’enquêtes ont été développées depuis les années
1960. Elles prennent en compte les poids et la structure du plan de sondage (stratification,
grappes). Ces méthodes sont proposées dans les logiciels de statistique courants tel que SAS
et SPSS, notamment pour des statistiques descriptives tels que des moyennes et des totaux ou
encore des modèles de régression linéaire.

Toute une série de logiciels spécialisés offrent également un choix de méthodes plus important2.
Si les logiciels à disposition ne proposent pas de procédure adéquate, il est possible d’appliquer
des méthodes approximatives qui prennent en compte une partie de l’effet des poids et du plan
dans les résultats (par ex. utilisation d’une mesure de l’effet de sondage). Ces méthodes de
substitution sont cependant moins fiables que les méthodes spécifiques.

1Hypothèses de base de la statistique classique : observations indépendantes et identiquement distribuées (iid)
sélectionnées dans une population infinie.

2Liste de logiciels :http ://www.fas.harvard.edu/ ∼stats/survey-soft/survey-soft.html .
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Après une introduction sur l’estimation en général et sur la question des poids et du plan dans
les analyses, ce rapport aborde trois types d’analyses courantes : les statistiques descriptives
(moyennes et médianes), l’estimation de coefficients dans des modèles de régression linéaire et
les tests d’indépendance entre variables catégorielles.

Pour chaque type d’analyse, on présente une brève introduction théorique puis des exemples
basés sur deux enquêtes de l’OFS. Des conseils et recommandations pratiques sont également
proposés pour les applications avec les logiciels SAS v8 et Wesvar v4.
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Chapitre 2

Estimation sur la base d’un échantillon
aléatoire

Dans ce chapitre, nous introduisons quelques éléments de la théorie de l’échantillonnage utilisés
dans le présent rapport. Pour une description plus complète, voir par exemple Cochran (1977),
Särndal et al. (1992) ou encore Ardilly (1994) et Tillé (2001) en français.

2.1 Échantillon et estimation

Dans la théorie de l’échantillonnage, on désire estimer un paramètreθ, fonction d’une variable
d’intérêty, dans une populationU = {1, .., i, .., N} de taille finieN .

La caractéristiquey est par exemple le salaire ou un ensemble de variables telles que le sexe, la
taille et l’âge. Le paramètreθ est par exemple la moyenneθ = ȳ ou le totalθ = Y =

∑N
1 yi. Il

peut également être un coefficient d’un modèle de régression ou une statistique plus complexe.

Une enquête sur l’ensemble de la populationU n’étant que rarement réalisable (relevé exhaus-
tif ou recensement), on passe souvent par des échantillons pour avoir une information sur la
populationU .

Un échantillonsbrut de taillenbrut est tiré dansU selon un plan de sondage notép(sbrut). Selon
ce plan, chaque unitéi de la populationU a une probabilité connueπi de faire partie de l’échan-
tillon et l’inverse de cette probabilité1/πi définit le poids d’échantillonnage,i = 1, .., N .

Dans le cas le plus simple, un échantillon de taillenbrut est tiré dansU de façon à ce que chaque
unité a la même probabilité de faire partie de l’échantillon. On a alorsπi = nbrut/N ou encore
p(sbrut) = 1/

(
N

nbrut

)
(plan aléatoire simple).

En pratique, l’échantillon est basé sur un plan plus complexe que celui du tirage aléatoire simple.
Les plans sont en effet stratifiés et/ou en grappes afin de satisfaire les objectifs de l’enquête
tout en minimisant la taille de l’échantillon. On utilise aussi des tirages successifs (plusieurs
niveaux) pour sélectionner des groupes d’unités puis un sous-échantillon de ces derniers (ex.
écoles puis élèves).

L’enquête vise à recueillir les donnéesyi sur l’échantillonsbrut ∈ U entier mais, en pratique,
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une partie des données ne sont pas relevées suite à des refus par exemple. Il reste donc l’en-
sembles ⊂ sbrut de taillen pour l’estimationθ̂s de θ. Les poids d’échantillonnage1/πi sont
alors adaptés afin d’obtenir les poids finauxwi pour i ∈ s. Les poids finauxwi prennent en
compte une correction pour la non-réponse, un éventuel calage sur des valeurs auxiliaires et
une éventuelle adaptation pour éviter des valeurs extrêmes.

L’estimateur̂θs deθ doit être bien choisi afin d’avoir un biais et une variabilité faibles. De plus,
il s’agit de définir un estimateur de sa variance ; lui-même si possible sans biais et de faible
variabilité.

2.2 Biais, variance et MSE d’un estimateur

Le biais, la variance, l’écart-type, le coefficient de variation et l’erreur quadratique moyenne
donnent une information sur les erreurs d’échantillonnage.

Le biaisde l’estimateur̂θs est défini par :

B(θ̂s) = E(θ̂s)− θ (2.1)

avecE(θ̂s) =
∑

s p(s)θ̂s, l’espérance dêθs.

La variancede l’estimateur̂θs est définie par la moyenne des carrés des écarts à la moyenne :

V (θ̂s) =
∑

s

p(s)[θ̂s − E(θ̂s)]
2 (2.2)

et sonécart-typepar :

Std(θ̂s) =

√
V (θ̂s). (2.3)

On définit également lecoefficient de variationde θ̂s :

cv(θ̂s) = Std(θ̂s)/E(θ̂s) (2.4)

L’ erreur quadratique moyenne(mean square error) de l’estimateurθ̂s est définie par :

MSE(θ̂s) = E(θ̂s)− θ)2 = V (θ̂s) + [B(θ̂s)]
2 (2.5)

L’estimateur est non biaisé siB(θ̂s) = 0. Dans ce cas,MSE(θ̂s) = V (θ̂s).

Si le paramètrêθs suit (au moins approximativement) une loi normale, on peut définir un inter-
valle de confiance à(1− α)% comme suit :[θ̂s − zα/2 Std(θ̂s), θ̂s + zα/2 Std(θ̂s)], aveczα/2 le
α/2-quantile de la loi normale. Si le risque de première espèce est de 5% (α = 5%), on retrouve
l’intervalle [θ̂s − 1.96 Std(θ̂s), θ̂s + 1.96 Std(θ̂s)].

Un facteur de correction pour la population finie est intégré aux estimateurs de la variance afin
de tenir compte du fait que la population est de taille finieN . Ce facteur réduit la variance
lorsque la taillen de l’échantillon se rapproche de la tailleN de la population. Dans le cas d’un
échantillon aléatoire simple, il est égal à(1− n/N).
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Le but est habituellement de trouver le couple (plan, estimateur) de sorte que l’estimateur soit
sans biais avec la variance minimale. Il est également possible de chercher la combinaison
permettant d’avoir une erreur quadratique moyenne minimale, sans exiger que l’estimateur soit
sans biais.

Le biais tout comme la variance ne sont pas connus exactement. La variance peut être esti-
mée sur la base des données disponibles. Le biais ne peut être estimé que lorsque des données
auxiliaires de référence sont disponibles.

2.3 Estimateur de Horwitz-Thompson

L’estimateur de Horwitz-Thompson ouπ-estimateurdu totalθ = Y =
∑N

i=1 yi pour un plan
d’échantillonnagep(s) est défini par :

θ̂s = Ŷ =
∑
i∈s

yi

πi

. (2.6)

On note quêY estimeY sans biais si lesπi sont strictement positifs pouri = 1, .., N . L’expres-
sion de sa variance est donnée par exemple dans Särndal et al. (1992).

L’estimateur de Horwitz-Thompson est très utilisé en pratique pour des totaux mais aussi pour
toutes les fonctions de totaux telles que les moyennes, les proportions, les quotients entre totaux
ou encore les coefficients d’un modèle de régression.

2.4 L’effet de sondage

L’ effet de sondage(ou design effect), popularisé par L. Kish dès le milieu des années 1960, est
une mesure de l’effet du plan d’échantillonnage sur la variabilité. Il mesure le gain ou la perte
de précision obtenue en choisissant le planp(s) par rapport à un plan aléatoire simple de même
taille n.

L’effet de sondagedeffp(θ̂s) du plan d’échantillonnagep(s) pour un estimateur non biaisé̂θs du
paramètreθ est défini par :

deffp(θ̂s) =
Vp(θ̂s)

VSI(θ̂s,SI)
(2.7)

avecθ̂s,SI l’estimateur deθ sous le plan aléatoire simple sans remiseSI, VSI(θ̂s,SI) sa variance
sous le planSI et Vp(θ̂s) la variance dêθs sous le planp(s) ; voir par exemple Särndal et al.
(1992).

L’effet de sondagedeff est supérieur à 1 en cas de précision moindre du planp(s) par rapport à
un plan aléatoire simpleSI. Il est inférieur à 1 en cas de gain en précision. Sideff est supérieur à
1, un intervalle de confiance basé sur le planp(s) est plus large que celui basé sur un échantillon
SI de même taille.
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Pour une précision donnée, la taille de l’échantillon augmente en fonction de l’effet de sondage.
La taille effectiveneff = n/deff est définie comme la taille d’un échantillonSI nécessaire pour
obtenir la même précision que l’échantillon de taillen sous le planp(s).

En pratique, on utile souvent une définition modifiée dedeff. Il s’agit de l’effet de sondagedeft
défini par :

deftp(θ̂s) =

√√√√ Vp(θ̂s)

VSIR(θ̂s,SIR)
(2.8)

avecθ̂s,SIR l’estimateur deθ sous le plan aléatoire simple avec remiseSIR et la variance cor-
respondanteVSIR(θ̂s,SIR). Le calcul de la variance de référence est plus simple car il ne doit
plus tenir compte du tirage sans remise ; tirage qui nécessite notamment la prise en compte
du facteur de correction de la population finie dans les formules. De plusdeft peut être utilisé
directement pour l’accroissement d’un intervalle de confiance par exemple.

L’estimation de l’effet de sondage ne pose pas de difficulté majeure dans le cas de moyennes
ou de totaux dans des plans simples. Elle est plus difficile pour des statistiques et des enquêtes
plus complexes.

L’effet de sondage est utilisé comme outil dans le développement d’un plan d’échantillonnage
ou pour mesurer l’effet d’un plan sur les estimations et les analyses, voir par ex. Sections 6
et 7. Il est également utilisé pour modifier des statistiques d’inférence lorsque l’estimation de la
varianceVp(θ̂s) est difficile ; voir Section 8.

L’utilisation d’un effet de sondage estimé̂deftpour estimer une variance par une formule du type

V̂p(θ̂s) = d̂eft
2
V̂SIR(θ̂s,SIR) est souvent peu fiable. L’effet de sondage peut en effet fortement

varier d’un paramètre à l’autre et d’une enquête à l’autre. Il est lié notamment à la variabilité
des poids, ainsi qu’à la corrélation entre les poids et le paramètre étudié ; voir par exemple Park
and Lee (2001, 2002). Des informations générales peuvent cependant être citées (Särndal et al,
1992) : (1) l’effet de sondage est en principe supérieur à 1 dans le cas de plans avec grappes ;
(2) l’effet de sondage de statistiques combinant plusieurs variables est en général inférieur aux
effets de sondage des moyennes des variables combinées (par ex. l’effet sur le quotient entre le
total dex et le total dey est inférieur à l’effet sur la moyenne dex) ; (3) l’effet de sondage de
statistiques combinant plusieurs variables tend à croître si les effets de sondage des moyennes
des variables utilisées augmentent (par ex. l’effetx/y augmente si l’effet surx augmente).

2.5 Estimation dans des domaines

Dans la pratique des statistiques d’enquêtes, les estimations ne sont pas seulement désirées pour
la populationU dans son ensemble mais également pour des sous-ensembless de la population
Ud ⊂ U de tailleNd < N . On parle alors de domaines.

Dans de nombreux cas, la tailleNd de la sous-population est inconnue. De plus le nombrend

d’éléments danssd = s ∩ Ud est aléatoire si la définition de la sous-population n’est pas liée
au plan d’échantillonnage. Dans le cas d’une moyenne, la variance de l’estimateur

∑
sd

yi/nd

dépendra alors non seulement de la variance du total
∑

sd
yi mais également de celle dend ; voir

par exemple Särndal et al. (1992).
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Chapitre 3

Choix auxquels est confronté l’analyste

Dans l’analyse de données d’enquêtes, le statisticien se trouve face à trois questions :

1. Dois-je prendre en compte les poids dans mon analyse ? Si oui, quels poids et comment ?

2. Dois-je prendre en compte l’information sur le plan d’échantillonnage (strates et grappes) ?
Si oui, comment ?

3. Quels sont les risques encourus si je ne prends pas en compte les poids et le plan ?

L’unanimité existe sur la nécessité d’utiliser les poids pour l’estimation de statistiques des-
criptives telles que des moyennes ou des totaux. Dans le cas contraire, le biais peut être très
important.

Les opinions divergent sur l’utilisation des poids dans des analyses telles que l’estimation de
coefficients dans des modèles de régression. Les deux approches principales sont l’approche
design-baseddu statisticien d’enquête qui inclus des poids dans toutes les analyses et l’approche
model-baseddu modélisateur qui ne prend pas en compte les poids.

Il est important de noter que, quelle que soit l’approche choisie pour l’estimation des coeffi-
cients d’un modèle (model-based ou design-based), le plan d’échantillonnage, et en particulier
la dépendance provenant du tirage de grappes, doit être pris en compte dans l’inférence (par
ex. calcul de variance, tests d’hypothèse) (Lohr, 1999). Dans le cas contraire, les conclusions
peuvent être erronées car basées sur des résultats biaisés.

La question reste donc uniquement au niveau de l’utilisation ou non des poids pour l’estimation
des paramètres d’un modèle.

3.1 Approches design-based et model-based de la modélisa-
tion

Les notions de design-based et model-based sont brièvement décrites dans cette section. Des
informations complémentaires peuvent être trouvées par exemple dans Skinner et al. (1989),
Chambers et Skinner (2003) ou encore Little (2004). La notation utilisée dans cette section est
reprise de ces références.
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Soient une populationU de taille finieN et la matrice des variables d’enquêteYU = (y1, .., yN),
avecyi le vecteur des variables relevées pour l’unitéi. Soit également le vecteur des variables
d’inclusionIU = (I1, .., IN), avecIi = 1 si l’unité i est dans l’échantillons et Ii = 0 sinon.

On notef(iU) le méchanisme d’échantillonnage, aveciU une réalisation du vecteur aléatoire
IU . Si la populationU est considérée comme étant une réalisation d’un tirage avec remise parmi
unesuperpopulation(fictive) de taille infinie, on notef(yU ; θ) la distribution de la réalisation
yU de la matrice aléatoireYU , avecθ le vecteur des paramètres définissant le modèle de su-
perpopulation. Dans le cas général de l’inférence, on définit alors(yU , iU) la réalisation de la
matrice aléatoire(YU , IU).

On dit qu’un plan d’échantillonnage estinformatif si le méchanisme d’échantillonnage dépend
de yU . La distribution conjointe deYU et IU est donc de la formef(iU |YU = yU)f(YU =
yU). Si le méchanisme d’échantillonnage ne dépend pas deyU , le plan estnon-informatif et la
distribution conjointe est de la formef(iU)f(YU = yU). En pratique,iU dépend souvent deyU

par le biais des variableszU définissant le plan d’échantillonnage (ex. strates). On parle alors de
plan non-informatif conditionnellement àzU si on a une distribution de la formef(iU |ZU = zU).

Dans l’approchedesign-based, la seule source aléatoire provient du vecteuriU . La matrice
des valeursyU est considérée fixe et il n’est donc pas nécessaire de définir un modèle pour
généreryU . Le but est de trouver un estimateurθ̂ de θ qui soit approximativement sans biais
et qui ait une faible variabilité. Il est construit en intégrant les poids d’échantillonnage et sa
variabilité provient deiU . Les approximations normales liées aux grands échantillons sont en
général utilisées pour l’inférence. Dans certains cas, des modèles sont utilisés pour motiver le
choix des estimateurs. On parle alors d’une approchemodel-assisted; voir Särndal et al (1992).

Dans l’approchemodel-basedclassique, la seule source de variabilité provient du modèle qui a
généréyU . De son côté,iU est considéré comme fixe. Comme dans l’approche design-based, il
est possible de chercher un estimateurθ̂ deθ, par exemple par le maximum de vraisemblance,
avec des tests basés sur le ratio du maximum de vraisemblance et une approximation normale.
Cette approche est justifiée dans certains cas malgré l’ignorance de la distribution induite par
le plan d’échantillonnage et des poids. Les conditions d’ignorabilité du plan d’échantillonnage
sont par exemple présentes quand la vraisemblance ne dépend plus deiU . La notion d’ignora-
bilité du plan est cependant complexe car elle ne dépend pas uniquement du plan et de l’infor-
mation disponible sur le plan, mais également du modèle et du paramètre d’intérêt.

Plusieurs auteurs, voir résumé dans Lohr (1999), proposent l’utilisation de l’approche design-
based afin d’avoir des résultats robustes par rapport à un éventuel mauvais choix du modèle
(misspecification). Les pionniers de l’analyse des données complexes tels que Kish and Fran-
kel (1974), Nathan and Holt (1980) ou encore Holt et al. (1980) ont cette approche. D’autres
auteurs pensent que l’approche model-based, avec prise en compte du plan pour l’inférence, est
préférable. Les variables liées à l’échantillonnage telles que les strates ou les grappes peuvent
également être intégrées dans le modèle ; voir par exemple la disaggregated approach de Skinner
et al. (1989) ou l’introduction sur les mixed models intégrant les grappes dans Lohr (1999).

La tendance est depuis quelques années à trouver un bon compromis entre les deux approches.
Kish (1992) propose par exemple de choisir entre pondération ou pas sur la base de l’erreur qua-
dratique moyenne (MSE=biais2 + variance). Le biais d’un estimateur est proportionnel à la cor-
rélation entre la variable d’intérêt et le poids. Il varie peu avec la taille de l’échantillon. De son
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coté, la variance est supérieure pour le cas pondéré mais diminue avec la taille de l’échantillon.
Dans le cas d’un grand échantillon, l’estimateur pondéré a donc souvent une MSE inférieure à
l’estimateur non pondéré. Pour les petits échantillons, l’inverse peut être observé.

Un consensus semble s’être établi sur le rôle essentiel des poids dans le cas d’un plan non-
ignorable (Pfeffermann, 1993). On estime que les poids préviennent contre le biais dû à un plan
d’échantillonnage non-ignorable et contre les spécifications erronées du modèle de la popula-
tion.

En guise de résumé, Lohr (1999) recommande l’approche model-based si l’échantillon n’est
pas aléatoire, si le modèle théorique est connu et a été validé par des études empiriques ou
encore si l’échantillon est petit car l’approche design-based demande de grands échantillons
pour l’inférence. Elle propose de prendre en compte les poids et l’approche design-based dans
le cas de statistiques publiques, notamment pour garder une cohérence avec les résultats obtenus
pour des statistiques descriptives pondérées telles des moyennes globales ou par domaines.

3.2 Cas de la statistique publique

Les échantillons de la statistique publique sont construits pour atteindre des objectifs de pré-
cision concernant des statistiques descriptives telles que des moyennes, des médianes ou des
totaux. Ils sont souvent mal adaptés pour la modélisation car le plan est complexe et les poids
parfois très variables. Heureusement, les tailles d’échantillons sont habituellement grandes (plu-
sieurs milliers), ce qui permet de limiter les risques liés aux petits échantillons.

Dans la pratique, ni l’ignorabilité du plan d’échantillonnage ni la spécification exacte du modèle
ne peuvent être assurées. On recommande donc l’utilisation des poids dans la modélisation afin
de rester cohérent avec les autres statistiques telles des moyennes, pour réduire l’effet d’une
misspécification du modèle et pour éviter le biais dû aux plans non-ignorables. L’inférence sur
les coefficients, de son côté, prend en compte la pondération et le plan d’échantillonnage dès que
les poids varient et que les observations sont tirées selon un plan différent de l’aléatoire simple.
Dans le cas de petits échantillons ou de petits domaines, il est par contre possible de choisir
l’approche model-based ; en prenant des précautions liées à la petite taille et à l’ignorance de la
structure de l’échantillon.

Notons qu’une comparaison des résultats avec et sans poids peut être utile par exemple lors du
choix d’un modèle. Si le modèle décrit bien le mécanisme générant les données, les résultats
obtenus avec et sans poids devraient être similaires. Une grande différence entre valeurs pondé-
rées ou pas pourrait indiquer un mauvais fit du modèle pour une partie de la population. Notons
que, si les valeurs des paramètres varient peu avec et sans poids, la variance des paramètres va-
rie toujours selon l’approche choisie. En général, la variance design-based est plus élevée que
la variance model-based.
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3.3 Choix des poids dans les analyses

Dans la statistique publique, on détermine en général un unique jeu de poids finaux par échan-
tillon pour les analyses. Ce jeu de poids est basé sur les variables et les estimateurs principaux
de l’enquête et tient compte de l’échantillonnage avec des corrections telles que non-réponse et
calage.

Dans certains cas, les résultats obtenus pour des variables non prioritaires dans les analyses, et
pas considérées dans le calage, sont moins plausibles que ceux obtenus sur la base des poids
d’échantillonnage uniquement. Certains statisticiens recommandent donc d’utiliser les poids
avant correction pour la non-réponse, ou avant un calage sur des données auxiliaires ; voir par
exemple Gabler et al. (1994).

Ce type de réflexion aborde la question de la difficulté du choix du modèle de non-réponse et
du modèle de calage. En cas de besoins spécifiques, il est possible de créer un nouveau jeu
de poids. La modification des poids fournis avec les données doit cependant être justifiée et
documentée. Avec ou sans correction, les poids d’échantillonnages doivent dans tous les cas
être pris en compte dans les estimations.

En pratique, on ignore souvent l’effet explicite du calage, de la correction de la non-réponse (en
général non-ignorable) ou encore de l’imputation (perturbation des relations entre variables)
sur la variabilité des estimateurs. Seuls les poids finaux et le plan d’échantillonnage sont pris en
compte. Diverses méthodes, parfois complexes, existent cependant pour prendre en compte ces
effets. Elles ne sont pas abordées dans ce rapport.
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Chapitre 4

Démarche dans le présent rapport

Dans ce rapport, les données sont abordées dans une approche descriptive et design-based.
C’est-à-dire que l’on mesure une caractéristique sur la population finie, à un certain moment.
L’estimation est faite à partir des données relevées sur un échantillon tiré dans cette population,
sans choix de modèle théorique.

On fait l’hypothèse qu’il n’y a pas de non-réponse partielle (item non-response) et que les
erreurs "hors échantillonnage" (ex. erreur de mesure) sont négligeables. De plus, on considère
que les poids finaux peuvent être utilisés tels quels dans les estimations.

On parle d’unestimateur ponctuel(point estimator) dans le cas d’une moyenne, une médiane
ou encore d’un coefficient d’un modèle, et d’unestimateur de variabilité(variance estimator)
pour la variance d’un estimateur ponctuel.

4.1 Méthodes comparées

Dans les analyses présentées dans les exemples, on compare les estimateurs ponctuels et de
variabilité dans les trois cas suivants :

1. Estimation simple classique sans tenir compte des poids, du plan d’échantillonnage et du
fait que la population est de taille finie.

2. Estimation pondérée, mais sans tenir compte du plan d’échantillonnage ni de la popula-
tion finie.

3. Estimation pondérée, tenant compte du plan d’échantillonnage et de la population finie.

Le premier cas correspond à l’approche naïve d’un statisticien qui considère les données comme
provenant d’un échantillonnage aléatoire simple dans une population de taille infinie (statistique
classique). Les estimateurs ponctuelsθ̂nonpond et de variabilitéV̂SIR(θ̂nonpond) correspondant
sont vraisemblablement biaisés.

Dans le deuxième cas, le statisticien prend en compte les poids afin d’obtenir des estimateurs
ponctuelsθ̂pond non biaisés mais il néglige de prendre en compte l’effet de l’échantillonnage
et de la population finie pour les estimateurs de variabilitéV̂SIR(θ̂pond). Il ne prend donc pas
en compte les dépendances présentes dans l’échantillon ni l’effet bénéfique d’une éventuelle
stratification.
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Dans le troisième cas, le statisticien prend en compte les poids et le plan afin d’obtenir les
estimateurs ponctuel̂θpond et de variabilitéV̂p(θ̂pond) adéquats. De plus, il tient compte du fait
que la population est de taille finie. Il utilise une méthode correcte dans le cas de données
provenant d’une enquête par échantillonnage de la statistique publique.

Les trois approches sont comparées à l’aide de statistiques construites pour l’estimateur ponc-
tuel et l’estimateur de variabilité.

4.2 Mesure des effets des poids et du plan

On mesure l’effet de la pondération sur l’estimateur ponctuel par lebiais technique BT(θ̂) :

BT(θ̂) = θ̂nonpond − θ̂pond (4.1)

avecθ̂pond l’estimateur pondéré et̂θnonpond l’estimateur non pondéré.

Le biais technique relatif est défini parBTR(θ̂) = BT(θ̂)/θ̂pond.

L’effet des poids et du plan sur l’estimateur de variabilité est mesuré par leweight effect(weft),
le design effect(deft) et lecomplete effect(ceft) :

weft(θ̂) =

√√√√ V̂SIR(θ̂pond)

V̂SIR(θ̂nonpond)
=

ŜtdSIR(θ̂pond)

ŜtdSIR(θ̂nonpond)
(4.2)

deft(θ̂) =

√
V̂p(θ̂pond)

V̂SIR(θ̂pond)
=

Ŝtdp(θ̂pond)

ŜtdSIR(θ̂pond)
(4.3)

ceft(θ̂) = weft(θ̂) deft(θ̂) =

√
V̂p(θ̂pond)

V̂SIR(θ̂nonpond)
=

Ŝtdp(θ̂pond)

ŜtdSIR(θ̂nonpond)
(4.4)

On définit également l’erreur quadratique moyenne technique: (1) MSETnonpond,SIR(θ̂) sans
poids ni plan, (2)MSETpond,SIR(θ̂) avec poids sans plan, et (3)MSETpond,p(θ̂) avec poids et
plan :

MSETnonpond,SIR(θ̂) = BT(θ̂)2 + V̂SIR(θ̂nonpond) (4.5)

MSETpond,SIR(θ̂) = V̂SIR(θ̂pond) (4.6)

MSETpond,p(θ̂) = V̂p(θ̂pond) (4.7)

Dans les exemples, on mettra en évidence les risques encourus lorsque qu’une méthode inadé-
quate est appliquée, notamment sur les conclusions erronées qui peuvent en découler.
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Chapitre 5

Données pour les illustrations

Deux jeux de données de l’OFS sont utilisés pour illustrer les méthodes d’analyse de don-
nées d’enquêtes. Le premier provient d’une enquête auprès des ménages avec strates mais
pas de grappes. Le deuxième provient d’une enquête auprès d’entreprises, avec stratification
et grappes.

Les résultats numériques présentés dans ce rapport ont pour but d’illustrer les concepts décrits.
Ce ne sont pas des résultats officiels des enquêtes concernées.

5.1 Enquête sur les revenus et la consommation 1998 et mo-
dule "Conditions de vie"

L’Enquête sur les revenus et la consommation de 1998 (ERC98) est une enquête auprès des mé-
nages en Suisse organisée par la Section des prix et de la consommation de l’OFS (PREIS)1. La
base de sondage est le registre pour les enquêtes auprès des ménages, c’est-à-dire une liste de
numéros de téléphone ("Stichprobenregister für Haushalterhebungen", SRH). Le plan d’échan-
tillonnage est stratifié par grandes régions (7 régions NUTS). Voir OFS (1999 et 2000a) pour
une description de la méthodes d’enquête et des résultats.

Deux modules étaient rattachés à l’ERC98 : "Comportement en matière de voyages" et "Condi-
tions de vie". Ces modules sont respectivement sous la responsabilité de la Section du tourisme
(TOUR)2 et de la Section de la culture, de la politique et des conditions de vie (KULT)3. Les mé-
nages ayant participé à l’ERC98 et qui acceptent de répondre à des questions supplémentaires
participent aux modules. Chaque ménage est interrogé sur un seul module, avec une probabi-
lité de 50% pour chaque module. Les questions sont posées à une personne cible sélectionnée
aléatoirement parmi les personnes du ménage ayant 15 ans ou plus.

Les données du module "Conditions de vie" et quelques variables au niveau des ménages prove-
nant de l’ERC98 sont utilisées dans ce rapport. Pour plus de détails, voir les analyses regroupées
dans Branger et al. (2002).

1Depuis le 1er janvier 2004 : section "Revenus, consommation et conditions de vie" (EKL).
2Depuis le 1er janvier 2004 : partiellement intégré dans d’autres sections.
3Depuis le 1er janvier 2004 : section "Analyses socio-économiques" (LEB).
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Notons qu’un effet de grappe existe car des ménages (grappes d’individus) sont tirés avant de
sélectionner une personne cible. En pratique, on ne tient pas compte de ce tirage à deux niveaux
dans les estimations de la variance. La variance intra-ménage n’est pas connue et on considère
que les personnes cibles ont été tirées dans un plan à un niveau, avec des probabilités inégales.
Notons que cette simplification ne pourrait être faite si l’on sélectionnait plus de 1 personne par
ménage.

Les données du module "Conditions de vie" comprennent 4’369 personnes pour les analyses.
Le taux de réponse est de l’ordre de 35% pour l’ERC98 et de 94% pour le module.

La pondération des ménages de l’ERC98 prend en compte le plan d’échantillonnage et un mo-
dèle de non-réponse en deux parties : taux fixe et modèle logistique (Cornali, 2000). La pon-
dération des personnes du module "Conditions de vie" reprend la pondération des ménages de
l’ERC98 et l’adapte pour tenir compte de la sélection aléatoire du module (50%), de la non-
réponse au module, et du choix de la personne cible dans le ménage. Les poids sont ensuite
corrigés par un calage sur des données de population de référence et winzorisés pour éviter les
valeurs extrêmes.

5.2 Enquête suisse sur la structure des salaires 1998

L’Enquête suisse sur la structure des salaires de 1998 (LSE98) est une enquête bisannuelle au-
près des entreprises organisée par la Section sur la structure des salaire de l’OFS (LOHN)4. La
base de sondage pour le secteur privé est le Registre des entreprises et des établissements (REE
et REE-AGR). Le secteur public est relevé de façon indépendante. Le plan d’échantillonnage
comporte deux niveaux (entreprises et employés) avec des tirages aléatoires simples sans re-
mise aux deux niveaux. Au premier niveau, les entreprises sont stratifiées selon leur taille et
leur activité économique (Peters et Hulliger, 1996). Les probabilités d’inclusion au niveau des
employés sont inégales.

En 1998, quelque 7’100 entreprises représentant 516’000 salariés sont exploitables. Le taux de
réponse net des entreprises s’élève à 83%. La pondération finale de la LSE98 est construite
de façon à pouvoir être utilisée dans des analyses telles que l’estimation des salaires médians
pour différentes classes économiques, pour les secteurs public et privé ou pour les hommes et
les femmes. Elle tient compte du plan d’échantillonnage, de la non-réponse, de l’imputation
de valeurs aberrantes et d’un calage sur des données auxiliaires au niveau des emplois (Peters,
1997).

L’OFS publie les résultats de la LSE, voir par exemple OFS (2000b), en prenant en compte la
pondération. Une estimation (non publiée) de la variance des salaires moyens ou médians est
calculée avec une approche simplifiée de l’estimateur linéarisé (Peters et Hulliger, 1996).

Une analyse des données de la LSE94 a permis de montrer l’effet non négligeable du plan
d’échantillonnage sur les variances. On note par exemple un effet de sondagedeff du salaire
moyen prenant des valeurs entre 1 et 23 selon l’activité économique (Peters et Hulliger, 1996)
et entre 5.75 et 12.3 pour des paramètres d’un modèle de régression (information de B.Hulliger).
L’effet de la variabilité des poids des employés sur le salaire moyen est également ressorti de

4Depuis le 1er janvier 2004, nouvelle appellation : Section sur les salaires et les conditions de travail (LOHN).
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l’étude de Canty et Davison (1998). Cette étude propose d’éviter l’utilisation de l’effet de son-
dage, vu son manque de stabilité, et recommande le bootstrap pour les estimations de la va-
riance. Les estimateurs de la variance des moyennes et médianes ont été revus pour la LSE2000
(Graf, 2002).

Les données de l’Enquête suisse sur la structure des salaires sont utilisées par divers chercheurs
externes à l’OFS, notamment pour analyser le lien entre le salaire et diverses variables relevées
dans l’enquête (ex. sexe, niveau de qualification, années d’expérience).

Les données du secteur privé de la LSE98 telles que fournies aux chercheurs externes à l’OFS
sont utilisées dans ce rapport. Elles sont donc anonymisées et ne contiennent qu’une partie des
variables disponibles en interne.
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Chapitre 6

Moyennes et médianes

La moyenne et la médiane sont des mesures de la tendance centrale très utilisées dans les sta-
tistiques publiques.

Nous donnons des résultats pour les moyennes et médianes comme base des statistiques des-
criptives. Les résultats pour les proportions et les totaux peuvent être directement déduit de ceux
sur les moyennes. Ceux pour les autres quantiles peuvent être déterminés de façon similaire à
ceux de la médiane.

6.1 Estimateurs classiques

Dans la statistique classique, on considère que lesn données sont des réalisations indépendantes
y1, .., yn d’une variable aléatoirey suivant une loi de moyenneµ et de varianceσ2.

Pour faire le lien avec la théorie de l’échantillonnage, l’ensemble desn réalisations peut être
considéré comme un échantillon de taillen tiré selon un plan aléatoire simple avec remise dans
une population de taille infinie.

6.1.1 Moyenne

L’estimateur classiquêyiid de la moyenne est donné par :

ŷiid =

∑n
i=1 yi

n
= µ̂ (6.1)

L’estimation de la variance de la moyenne est donnée par :

V̂iid(ŷiid) =
s2

n
(6.2)

avecs2 l’estimateur de la variance dey :

s2 =

∑n
i=1(yi − ŷiid)

2

n− 1
= σ̂2 (6.3)
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6.1.2 Médiane

L’estimateur classique de la médianêmediid est la valeur centrale des données. Elle est supé-
rieure à la moitié des données et inférieure à l’autre moitié. Sin est paire, la médiane est définie
par la moyenne entre les deux valeurs centrales ou par la valeur centrale supérieure.

La médiane est également définie par̂mediid = F−1(0.5), l’inverse de la fonction de répartition
empiriqueF (.) exprimée en 0.5. Pour un jeu den données, on aF (y) = |Ay|/n, avec|Ay|
la taille de l’ensembleAy = {k|yk ≤ y}. La fonctionF (.) est en escalier. Par conséquent, la
valeurs deF−1(0.5) doit parfois être choisie parmi plusieurs valeurs ; voir par exemple Särndal
et al. (1992).

L’estimation de la variance d’une médiane est plus complexe que celle d’une moyenne.

Selon une approximation normale, la variance de la moyenneV (y) et la variance de la médiane
V (med) sont liées par la formuleV (med) = π

2
V (y). Cette formule est cependant parfois très

loin de la vraie relation entre les deux variances.

Si les données sont indépendantes mais ne suivent pas une loi normale, la variance de la mé-
diane peut être estimée par une méthode non-paramétrique telle que celle de Woodruff, voir par
exemple Särndal et al. (1992).

L’idée de la méthode de Woodruf est d’estimer la variance deF (m̂ediid) puis un intervalle de
confiance[l, u] autour deF (m̂ediid) en utilisant des hypothèses de normalité, valable en cas
de gros échantillons. On revient ensuite dans les valeurs de base en déterminant l’intervalle
[F−1(l), F−1(u)] autour dem̂ediid. L’intervalle ainsi déterminé est souvent asymétrique autour
de la médiane mais il permet tout de même d’estimer un écart-type et une variance. L’écart-
type est par exemple choisi sous la formeStd = x/zα/2 aveczα/2 la valeur de la loi nor-

male au niveauα et x = longueur de l’intervalle/2 ou, plus conservateur,x = max[(m̂ediid −
F−1(l)), (F−1(u) − m̂ediid)]. Dans le deuxième cas, l’intervallêmediid ± 2 Std englobe les
bornes de[F−1(l), F−1(u)] (α = 5%). La variance estimée est donnée parV̂iid(m̂ediid) = Std2.

6.2 Estimateurs avec poids et plan

Dans le cas d’une enquête, un poidswi est associé à chaque observationi = 1, .., n de l’échan-
tillon. De plus, lesn éléments ont été tirés dans une population finie de tailleN selon un plan
d’échantillonnagep(s) différent du plan aléatoire simple.

L’estimateur pondéré̂ypond de la moyenne est défini par :

ŷpond =

∑n
i=1 wiyi∑n
i=1 wi

(6.4)

L’estimateur de la variancêVp(ŷpond) tenant compte des poids et du plan a une forme qui dépend
de la stratification, de l’allocation, des niveaux d’échantillonnage et des algorithmes de tirage ;
voir par exemple Särndal et al (1992), Cochran (1977) ou, plus théorique, Wolter (1985) et
Skinner (1989).
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La variance estimée de la moyenne peut être calculée de manière explicite dans la plupart des
cas présents dans la statistique publique ; pour l’échantillon entier ou des sous-échantillons
particuliers (domaines). Des simplifications sont souvent appliquées en pratique. Parmi ces der-
nières on note la non prise en compte du facteur de correction de la population finie ou encore la
prise en compte uniquement du niveau supérieur d’échantillonnage sans la décomposition de la
variance inter-grappes et intra-grappes. Dans le cas de statistiques ou de plans complexes, des
méthodes de linéarisation ou de rééchantillonnage prennent le relais.

L’estimateur pondéré de la médianêmedpond peut prendre diverses formes. Il peut être défini
de manière similaire à la médiane simple, en remplaçant lesyi par leswiyi, i = 1, .., n, ou
encore être défini comme la valeur correspondant à la valeur 0.5 de la fonction de répartition
empirique, avec approximation linéaire si nécessaire.

On utilisera par défaut la forme suivante :

m̂edpond =





(yk+yk+1)

2
si

∑k
i=1 wi = W

2

yk+1 si
∑k

i=1 wi < W
2

<
∑k+1

i=1 wi

(6.5)

avecW =
∑n

i=1 wi, la somme des poids.

La variance de la médiane est estimée en général sur la base de la méthode de Woodruff, voir
Särndal et al. (1992) pour une description générale et Graf (2002) pour le cas d’un plan stratifié
à deux niveaux, avec tirage aléatoire simple aux deux niveaux. La variance deF (med) peut
être estimée selon une méthode de linéarisation (ex. Graf, 2002) ou de rééchantillonnage (ex.
WesVar). Dans tous les cas, il s’agit de choisir l’estimateur de l’écart-type une fois que l’inter-
valle de confiance de la médiane est déterminé ; voir Section 6.1. Notons que les méthodes de
rééchantillonnage ne sont pas recommandées pour une estimation directe de la variance d’un
percentile (sans passer par la fonction de répartition). Les résultats sont souvent fortement biai-
sés. Le Jackknife ne marche par exemple que dans certains cas avec de grands échantillons et
des grappes de taille moyenne (WesStat, 2000).

6.3 Estimateurs incomplets

Dans le cas de données d’enquêtes, on utilisera les notations suivantes pour l’estimateur de la
moyenne et de la médiane sans prise en compte des poids :ŷnonpond = ŷiid et m̂ednonpond =

m̂ediid. De même, les estimations de leur variance sans tenir compte des poids et du plan sont
notéeŝVSIR(ŷnonpond) = V̂iid(ŷiid) et V̂SIR(m̂ednonpond) = V̂iid(m̂ediid).

On définit également l’estimateur incompletV̂SIR(ŷpond) de la variance dêypond, tenant compte
uniquement des poids mais pas du plan et de la population finie :

V̂SIR(ŷpond) =
s2

pond

n
(6.6)

avecs2
pond l’estimateur de la variance dans la population :

s2
pond =

∑n
i=1 wi(yi − ŷpond)

2

df
(6.7)
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et df =
∑

i wi. Notons quedf peut prendre la valeur
∑

i wi − 1, mais que la valeurn − 1 se
serait pas correcte.

6.4 Littérature

De nombreuses publications présentent des comparaisons entre moyennes classiques et pondé-
rées, avec calcul de la variance selon la méthode classique ou tenant compte du plan d’échan-
tillonnage. La différence entre les résultats dépend notamment du jeu de données, de la variabi-
lité du poids et de la corrélation entre la variable d’intérêt et le poids.

Brogan (1998) présente par exemple une comparaison entre les résultats obtenus par différents
logiciels sur les données de l’enquête "Behavioral Risk Factor Surveillance System". Il montre
ainsi l’importance de l’emploi des méthodes adéquates.

On citera aussi ici les analyses faites sur la première et la deuxième National Heath and Nu-
trition Examination Survey (NHNES) aux États-Unis. L’échantillon de cette enquête a été tiré
selon un plan d’échantillonnage stratifié avec des grappes ; voir par exemple DHEW (1975) ou
DHHS (1982) pour la description de l’enquête et des analyses. Lee et al. (1989) observe peu de
différence entre les moyennes simples et pondérées d’une série de variable mais desdeff variant
entre 0.89 et 21 pour ces mêmes estimations.

Il semble que peu de comparaisons aient été réalisées sur l’influence des poids et du plan sur
les médianes (ou d’autres quantiles).

6.5 Logiciels

Deux logiciels de statistique sont utilisés pour les analyses présentées ci-dessous : SAS v8 et
WesVar v4. Dans cette section, on décrit brièvement les outils concernant les moyennes et mé-
dianes. Des exemples d’application sont présentés dans les Sections 6.6 et 6.7 et dans l’annexe.

PROC UNIVARIATE de SAS permet de calculer les moyennes et les médianes, simples et
pondérées, ainsi que la variance de la moyenne, avec et sans poids mais sans tenir compte du
plan d’échantillonnage. Une estimation de la variance de la médiane sans poids ni plan est
fournie indirectement avec l’option CIPCTLDF.

PROC SURVEYMEANS de SAS permet de tenir compte des informations sur l’échantillon-
nage (poids, strates et grappes). Elle calcule les estimateurs pondérés ou non de la moyenne et
leur variance selon la méthode de linéarisation de Taylor. Dans le cas de plans d’échantillonnage
en grappe, seul le premier niveau est considéré dans l’estimation. SAS fait donc l’hypothèse
que les grappes ont été tirées avec remise ou que le taux de sondage au premier niveau est petit.
L’option DOMAIN permet de faire des analyses pour des domaines et l’option BY effectue des
analyses séparées. Si le nombre d’éléments d’un sous-groupe n’est pas connu exactement dans
la population on choisit l’option DOMAIN car l’option BY ne donne pas des résultats corrects.

SAS n’offre pas la possibilité de calculer la variance de la médiane en prenant compte des poids
et du plan.
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WesVar permet de calculer des estimateurs simples et pondérés des moyennes et médianes. Il
produit un estimateur de la variabilité par la méthode du Jackknife pour la moyenne et une
méthode basée sur la méthode de Woodruff pour la médiane (la variance de la valeur dans la
fonction de répartition empirique est estimée par Jackknife). Ces estimations tiennent compte
des poids, des strates et des grappes. Comme SAS, seul le premier niveau d’échantillonnage est
considéré dans l’estimation de la variance et on peut faire des estimations par domaines.

SAS et Wesvar utilisent une méthode légèrement différente pour l’estimation de la médiane pon-
dérée. SAS choisi la valeur qui vient juste après le milieu des données (avec poids) et WesVar
donne une valeur entre les deux observations se trouvant au centre des données. Les résultats
peuvent donc être sensiblement différents si les valeurs centrales sont éloignées les unes des
autres.

Monique Graf (METH, OFS) a programmé deux macros SAS permettant d’estimer une moyenne,
respectivement une médiane, et leur variance dans le cas d’un plan d’échantillonnage stratifié
à deux niveaux. Les deux macros traitent correctement les domaines et donnent une variance
estimée qui tient compte de la correction pour la population finie et des deux niveaux d’échan-
tillonnage. La macro pour la médiane se base sur la méthode de Woodruff avec linéarisation
(Graf,2002). L’écart-type de la médiane est obtenu par le quotient entre le plus grand demi-
intervalle de confiance et 1.96.

Le traitement des strates avec un unique élément varie selon les logiciels. C’est un élément
important car l’estimateur de la variance est peu stable lorsque les strates contiennent peu d’élé-
ments. Par défaut, le logiciel SAS regroupe les strates avec une unique unité. Si plusieurs strates
sont dans ce cas, elles sont regroupées dans une nouvelle strate. Si une seule strate est dans ce
cas, elle est combinée avec la strate suivante. L’option NOCOLLAPSE permet d’éviter le re-
groupement et de fixer la variance à 0 dans ces strates (moins conservateur). Wesvar a un masque
qui permet d’enregistrer la liste des strates avec un unique élément. Elles sont alors considérées
comme "self-representing" de variance nulle. Wesvar ne propose pas de regroupement automa-
tique. Au besoin, il peut être fait en dehors du logiciel. Dans les macros de M. Graf, la variance
des strates avec un unique élément est imputée sur la base de la variance d’autres strates. Pour
ce rapport, la macro est utilisée avec une imputation globale, sans traitement différent selon des
groupes de strates.
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6.6 Exemple sur les données de l’ERC98

L’effet des poids et du plan sur des moyennes et des médianes est illustré sur les données du
module "Conditions de vie" de l’ERC98.

6.6.1 But et données

On désire estimer la moyenne et la médiane du revenu mensuel total du ménage des personnes
de 15 ans ou plus en Suisse. L’unité d’analyse est donc la personne de 15 ans ou plus, et la
variable d’intérêt est le revenu mensuel total de son ménage (variableEREVTOT).

Les informations sur l’échantillonnage sont les strates (variableXSCHICHT) et les poids finaux
(variableXGEWZP). Il n’y a pas de grappes.

L’échantillon comporten = 4′369 personnes avec un poidswi =XGEWZPprenant des valeurs
entre 210 et 4’510 et un revenu mensuel du ménagey =EREVTOTde moyenne 8521, voir
Table 6.1.

TAB . 6.1 – Quelques statistiques sur le module "Conditions de vie" de l’ERC98 : variables
XGEWZPetEREVTOTpar strateXSCHICHT.

XGEWZP
XSCHICHT n mean std min median max
1.Esp. Mittelland 1036 1312.9 657.1 373.0 1135.9 4510.0
2.Région lémanique 702 1500.2 712.7 421.5 1378.9 4510.0
3.Zürich 776 1291.4 653.0 403.6 1160.9 4510.0
4.Nordwestschweiz 605 1351.1 715.3 424.0 1123.5 4510.0
5.Ostschweiz 554 1511.6 790.5 494.1 1284.4 4510.0
6.Zentral-CH 378 1429.5 707.0 460.8 1254.7 4497.2
7.Ticino 318 834.1 508.8 210.1 680.2 3581.6
Total 4369 1344.9 706.4 210.1 1170.1 4510.0

EREVTOT
XSCHICHT n mean std median
1.Esp. Mittelland 1036 8121.7 4680.3 7357.5
2.Région lémanique 702 8461.7 6023.6 7305.3
3.Zürich 776 9342.0 7623.7 7697.8
4.Nordwestschweiz 605 9047.6 6036.6 7978.3
5.Ostschweiz 554 7701.2 3831.1 7029.2
6.Zentral-CH 378 8957.4 7280.4 7616.9
7.Ticino 318 7859.8 4817.3 7077.7
Total 4369 8521.2 5900.1 7469.5

6.6.2 Résultats pour la moyenne

La moyenne de la variabley =EVETOTvarie nettement entre la valeur non pondéréeŷnonpond =

8521.2 et pondéréêynonpond = 8835.8 ; voir Table 6.2. L’estimation non pondérée est sous-
estimée par rapport à l’estimation pondérée.

La variabilité de la moyenne augmente dès que l’on tient compte des poids et surtout du plan
d’échantillonnage. L’écart-type passe de 89.3 à 93.7 si on intègre les poids, puis augmente à
109.0 en prenant en compte le plan. Des intervalles de confiance basés sur l’écart-type sans
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poids ni plan sont donc sous-estimés par rapport à ceux basés sur l’estimation complète avec
poids et plan.

TAB . 6.2 – Moyennes sans pondérationŷnonpond et avec pondération̂ypond, avec l’écart-type

classique sans pondération̂StdSIR(ŷnonpond), avec pondération uniquement̂StdSIR(ŷpond) et

avec pondération et plan̂Stdp(ŷpond).

ŷnonpond ŷpond ŜtdSIR(ŷiid) ŜtdSIR(ŷpond) Ŝtdp(ŷpond)
8521.2 8835.8 89.3 93.7 109.0

PROC UNIVARIATE est appliquée pour l’estimation dêStdSIR(ŷnonpond) et ŜtdSIR(ŷpond) ;
voir les calculs dans l’Annexe A.1.

PROC SURVEYMEANS est appliquée pour l’estimation dêStdp(ŷpond) sans l’option TOTAL
car le facteur de correction pour la population finie est négligeable dans notre cas.

L’estimation obtenue par Wesvar (Jacknife) est égale à 109.1. Elle est donc très proche de la va-
leur 109.0 de SAS (linéarisation) ; voir les informations générales sur Wesvar dans l’Annexe B.

L’approche naïve, sans poids ni plan, donne un estimateur biaisé de la moyenne (BTR(ŷ) =
−3.6%) avec une erreur quadratique technique nettement moins bonne que l’approche com-
plète ; voir Table 6.3. L’approche incomplète, avec les poids mais pas le plan, donne une MSET
inférieure à celle qui tient compte des poids et du plan mais sa composante de variance est
biaisée. L’effet du plandeft= 1.16 domine l’effet des poidsweft= 1.05 sur la variabilité. Un in-
tervalle de confiance construit avec la méthode complète est 22% plus grand que celui construit
avec la méthode naïve (ceft= 1.22).

TAB . 6.3 – Effet des poids et du plan sur l’estimation de la moyenne.

Biais technique BT(ŷ) = - 314.6
BTR(ŷ) = -3.6%

Effet sur la variance weft= 1.05
deft= 1.16
ceft= 1.22

MSE technique MSETnonpond,SIR(ŷ) = 106’941
MSETpond,SIR(ŷ) = 8’778
MSETpond,p(ŷ) = 11’888

6.6.3 Résultats pour la médiane

La médiane dey =EVETOTest également influencée par la pondération et le plan d’échan-
tillonnage ; voir Table 6.4.
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La variabilité de l’estimateur augmente de 84.4 à 96.2 dès que l’on prend en compte les poids
puis diminue à 87.0 lorsque les poids et le plan sont intégrés. Il faut cependant noter que les
intervalles de confiance déterminés pour̂StdSIR(m̂ednonpond) et ŜtdSIR(m̂edpond) sont asy-
métriques ; voir calculs dans les Annexes A.2 et A.3. Les écarts-types de la Table 6.4, définis
comme le plus grand demi intervalle divisé par 1.96, sont donc plutôt conservateurs et pas très
fiables.

TAB . 6.4 – Médianes sans pondération̂mednonpond et avec pondération̂medpond, avec l’écart-
type classique sans pondération̂StdSIR(m̂ednonpond), avec pondération mais pas le plan
ŜtdSIR(m̂edpond) et avec pondération et plan̂Stdp(m̂edpond) (dans Wesvar).

m̂ednonpond m̂edpond ŜtdSIR(m̂ednonpond) ŜtdSIR(m̂edpond) Ŝtdp(m̂edpond)
7469.5 7720.6 84.4 96.2 87.0

L’approche complète présente ici la plus petite erreur quadratique technique ; voir Table 6.5.
Les valeurs deweft et deft, et par conséquent deceft, sont plutôt conservatrices (intervalles
asymétriques). L’effet du plandeftest inférieur à 1. Cela est probablement dû à l’effet bénéfique
de la stratification, en combinaison avec d’autres effets liés aux poids et au plan. L’effet global
ceft reste inférieur à celui sur la moyenne.

TAB . 6.5 – Effet des poids et du plan sur l’estimation de la médiane.

Biais technique BT(m̂ed) = - 251.1
BTR(m̂ed) = -3.3%

Effet sur la variance weft= 1.14
deft= 0.90
ceft= 1.03

MSE technique MSETnonpond,SIR(m̂ed) = 70’201
MSETpond,SIR(m̂ed) = 9’256
MSETpond,p(m̂ed) = 7’574

6.6.4 Interprétation des résultats

Le biais dans les estimations ponctuelles et la sous-estimation de la variance de la méthode
naïve peuvent conduire à des interprétations erronées dans les analyses. Une différence peut
par exemple être significative selon la méthode naïve alors qu’elle ne l’est pas si on prend en
compte tous les éléments (poids et plan).

Comme illustration, on peut noter que les intervalles de confiance du revenu mensuel des mé-
nage des hommes et des femmes ne se recoupent pas dans le cas non pondéré et sans tenir
compte du plan ; voirICSIR dans la Table 6.6. Par contre, ils se recoupent lorsque l’on prend
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en compte les poids et le plan ; voirICp. Notons cependant que l’écart-type de la différence
n’a pas été calculé. Seul ce dernier, dépendant aussi de la covariance entre les deux estimateurs,
pourrait permettre de conclure en une différence significative ou pas entre hommes et femmes.

TAB . 6.6 – Moyennes sans pondérationŷnonpond et avec pondération̂ypond, avec l’écart-type

classique sans pondération̂StdSIR(ŷnonpond) et avec pondération et plan̂Stdp(ŷpond) (dans SAS
avec l’option DOMAIN). On note également les intervalles de confiance estimésICSIR etICp,
respectivement.

Sexe n ŷnonpond ŜtdSIR(ŷnonpond) ICSIR

Hommes 2009 8809.5 122.5 [8564 ; 9055]
Femmes 2360 8275.8 128.0 [8020 ; 8532]

Sexe n ŷpond Ŝtdp(ŷpond) ICp

Hommes 2009 9100.6 142.9 [8820 ; 9381]
Femmes 2360 8589.2 163.5 [8269 ; 8910]

6.7 Exemple sur les données de la LSE98

L’effet des poids et du plan d’échantillonnage sur les moyennes, les médianes et leur variance
est également illustré sur les données de la LSE98.

Notons que les résultats de la LSE sont diffusés sous forme de médianes et non pas de moyennes.
Les calculs sur les moyennes présentés ci-dessous permettent d’illustrer les méthodes. Sur le
plan thématique, les résultats numériques sur les moyennes sont cependant moins pertinents
que ceux sur les médianes.

6.7.1 But et données

On désire estimer la moyenne et la médiane du salaire mensuel brut standardisé des postes du
secteur privé (variableMBLS).

Les informations sur l’échantillonnage sont les grappes (entreprises, variableBURNR_N), et les
strates (variableSTRA). Le poids final de chaque emploi est donné dans la variableGEWICHT.

Dans le cas de la LSE, on est intéressé par le salaireMBLSajusté par le taux d’occupation stan-
dardiséIBGRS. Les estimations présentées dans le présent rapport prennent donc en compte la
standardisationIBGRSpour les résultats non pondérés et le poidsGEWIBGRS=GEWICHT*IBGRS
pour les estimateurs pondérés. La variableIBGRS n’étant pas disponible dans les données re-
çues de la section LOHN, elle est construite comme suit :IBGRS=GEWIBGRS/GEWICHT.

On retire du jeu de données les 893 emplois avec un poids nul car ils sont dans des entreprises
avec un unique employé (hors population selon les données collectées). On retire également les
23’550 emplois de la strateSTRA=-9 et des strates du secteur primaire (NOGA2 in (’01’,
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’02’) ). Les emplois dans la strateSTRA=-9 sont par ex. dans des entreprises de télécommu-
nication publique au moment du tirage et privée pour exploitation.

Le jeu de données final contient 415’787 emplois dans 7006 entreprises (grappes) et 200 strates
du secteur privé. Le salaire standardiséMBLSa un coefficient de variation de std/mean=51%,
le poids de standardisationIBGRSa des valeurs entre 0 et 2.15 et le poids completGEWIBGRS
entre 0.01 et 96.82 ; voir Table 6.7.

TAB . 6.7 – Quelques statistiques sur les données de la LSE98.

Variable n mean std min median max
MBLS 415787 5866.8 3005.4 5206
IBGRS 415787 0.93 0.24 0.005 1.02 2.15
GEWIBGRS 415787 4.97 9.97 0.01 1.33 96.82

Le nombreBURNHd’entreprises par strate, dans le cadre de sondage, a été fourni dans un fichier
séparé car il n’est pas disponible dans le fichier de base pour les analyses.

Wesvar n’est pas utilisé ici car le fichier, et notamment le nombre de grappes, est trop gros pour
faire des estimations sans préparatifs préliminaires (choix des replicates, etc.).

Les résultats numériques présentés ci-dessous sont données pour la région lémanique. Cette
région est définie par l’ensemble des cantons de Vaud, Genève et Valais (critère :ARBKTO in
(’VD’,’GE’,’VS’) ).

6.7.2 Premiers résultats

Le salaire moyen des hommes et des femmes travaillant dans la région lémanique varie sensi-
blement entre valeurs non pondérées et pondérées ; voir Table 6.8.

La moyenne pour les hommes diminue lorsque l’on prend en compte les poids. Le comporte-
ment est inverse pour les femmes. La différence entre les salaires moyens des hommes et des
femmes diminue donc de 1979 à 1525 (-23%) lorsque l’on passe d’une estimation non pondérée
à une estimation pondérée.

Le biais technique des hommes (384,i.e. 6%) est supérieur à celui des femmes (-97,i.e. -2%).
Cette différence est partiellement expliquée par une corrélation négative entre le poids et la
variableMBLS; corrélation légèrement plus forte pour les hommes que les femmes.

Il est possible d’obtenir différentes estimations de la variabilité de l’estimation de la moyenne
des salaires. Les six estimations de la Table 6.8 sont définies comme suit, de la moins complète
à la plus complète :
– Ŝtd(1) = ŜtdSIR(ŷnonpond) : estimation naïve avec PROC UNIVARIATE sans tenir compte

des poids d’échantillonnage et du plan ;
– Ŝtd(2) = ŜtdSIR(ŷpond) : estimation avec PROC UNIVARIATE en tenant compte des poids

mais pas du plan ;
– Ŝtd(3) : estimation avec PROC SURVEYMEANS en tenant compte des poids et du plan

mais sans tenir compte de la correction pour la population finie et en considérant les sous-
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TAB . 6.8 – Moyennes sans pondérationŷnonpond et avec pondération̂ypond ainsi que 6 estima-

tions de l’écart-type. La valeur dêStd(1) = ŜtdSIR(ŷnonpond) est la moins complète. Celles de

Ŝtd(5) = Ŝtd1p(ŷpond) et Ŝtd(6) = Ŝtd2p(ŷpond) sont les plus complètes, voir texte.

n ŷnonpond ŷpond Ŝtd(1) Ŝtd(2) Ŝtd(3) Ŝtd(4) Ŝtd(5) Ŝtd(6)
Hommes 41674 6796.8 6412.5 19.1 19.3 124.3 133.6 100.1 101.2
Femmes 31148 4790.6 4887.6 11.5 12.2 70.3 76.7 60.7 61.6

groupes "hommes région lémanique" et "femmes région lémanique" comme des échantillons
indépendants (option BY) ;

– Ŝtd(4) : estimation identique à̂Std(3) mais en considérant les sous-groupes comme des
domaines (option DOMAIN) ;

– Ŝtd(5) = Ŝtd1p(ŷpond) : estimation complète avec PROC SURVEYMEANS tenant compte
des poids et du plan, ainsi que de la correction pour la population finie et du fait que les
sous-groupes sont des domaines ; voir Annexe A.4.

– Ŝtd(6) = Ŝtd2p(ŷpond) : estimation complète avec la macro de M. Graf qui prend en compte
les deux niveaux d’échantillonnage, les poids, le plan, la correction pour la population finie
et le fait que les sous-groupes sont des domaines.

L’effet du passage de l’écart-type sans poids ni plan̂Std(1) = ŜtdSIR(ŷiid) à celui avec les
poids mais pas de plan̂Std(2) = ŜtdSIR(ŷpond) est faible. Le facteurweftest égal à 1.01 pour
les hommes et 1.06 pour les femmes.

Le plus grand effet est dans la prise en compte du plan d’échantillonnage,i.e.des grappes et de
la variabilité des poids, avec desdeft égaux à 5.18 pour les hommes et 4.98 pour les femmes,
pour le passage dêStd(2) = ŜtdSIR(ŷpond) à Ŝtd(5) = Ŝtd1p(ŷpond).

On note aussi la croissance sensible de la variabilité lors du passage de l’estimation des sous-
groupes comme des échantillons indépendantŝStd(3) (option BY) à l’estimation en tenant
compte du fait que ce sont des domaineŝStd(4) (option DOMAIN) (facteur 1.07 pour les
hommes, respectivement 1.09 pour les femmes).

La prise en compte du facteur de correction de population finie a un apport positif sur la va-
riance ; facteur 0.75, respectivement 0.79 entrêStd(4) et Ŝtd(5) = Ŝtd1p(ŷpond). Nous sommes
en effet en présence d’un échantillon avec un taux de sondage égal ou proche de 1 dans plusieurs
strates.

Le passage de la méthode naïvêStd(1) = ŜtdSIR(ŷnonpond) à la méthode complètêStd(5) =

Ŝtd1p(ŷpond) conduit à une augmentation sensible de la variabilité de l’estimateur. Les inter-
valles de confiance sont multipliés par un facteur supérieur à 5 dû au tirage en grappe et à la
variabilité des poids (ceft= 5.23 pour les hommes etceft= 5.30 pour les femmes).

Les deux estimations complèteŝStd(5) = Ŝtd1p(ŷpond) etŜtd(6) = Ŝtd2p(ŷpond) sont proches.
L’approximation faite dans SAS est donc satisfaisante même si elle ne prend pas en compte les
deux niveaux de l’échantillonnage en grappe.
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La valeur de la médiane est également modifiée par les poids, voir la Table 6.9. Comme pour les
moyennes, la valeur diminue pour les hommes et augmente pour les femmes. Le biais technique,
10% pour les hommes et -4% pour les femmes, est plus important que dans le cas de la moyenne.

TAB . 6.9 – Médianes sans pondération̂mednonpond et avec pondération̂medpond ainsi que
les estimations de l’écart-type naïvêStdiid(m̂ednonpond), avec les poids mais pas le plan
ŜtdSIR(m̂edpond) et complètêStdp(m̂edpond) avec la macro, voir texte.

m̂ednonpond m̂edpond ŜtdSIR(m̂ednonpond) ŜtdSIR(m̂edpond) Ŝtdp(medpond)
Hommes 5911 5375 14.8 28.1 71.4
Femmes 4224 4411 13.3 33.2 64.8

La procédure UNIVARIATE ne permet pas d’obtenir un intervalle de confiance estimé de la
médiane en présence de poids. Nous utilisons une macro SAS pour estimerŜtdSIR(m̂ednonpond)

avec le poidsIBGRSet ŜtdSIR(m̂edpond) avec le poidsGEWIRBGRS; voir Annexe A.3.

Le passage de la méthode naïve à la méthode complète conduit à une augmentation de l’écart-
type de la médiane par un facteurceft= 4.83 pour les hommes etceft= 4.88 pour les femmes.
L’effet des poids et celui du plan sont importants (weft= 1.90 pour les hommes et 2.5 pour les
femmes ;deft = 2.55 pour les hommes et 1.95 pour les femmes). Il faut cependant noter que
l’estimation de l’écart-type avec poids (en particulier sans plan) est plutôt conservatrice car les
intervalles de Woodruff sont asymétriques.

L’erreur quadratique moyenne pour la méthode naïve (MSETnonpond,SIR(m̂ed) = 285′715 pour
les hommes, 35’145 pour les femmes) est très supérieure à celle de la méthode complète
(MSETpond,p(m̂ed) = 5′102 pour les hommes et 4’199 pour les femmes). Il est donc impor-
tant de choisir la méthode complète.

La figure 6.1 résume l’effet des poids et du plan sur les estimations de la moyenne et de la
médiane.

6.7.3 Résultats sur différents domaines

Le salaire moyen et médian des hommes et des femmes travaillant dans la région lémanique est
étudié par classes NOGA afin de voir l’effet de la prise en compte des poids et du plan dans
différents domaines.

Les groupes de classes NOGA sont repris de la construction du plan d’échantillonnage ; voir
Peters (1997). Ci-dessous, le codeNOGA=23 comporte les classes 23 et 24 et le codeNOGA=29
comporte les classes 29, 34 et 35.

Les résultats sont comparés dans les sous-ensembles (domaines = NOGA) ayant plus de 6 en-
treprises et dont la différence entre le nombre d’emplois et le nombre d’entreprises est supérieur
à 541. En plus de limiter les problèmes de protection des données, elles permettent d’éviter les

1Règles de publication utilisées dans le cadre de la LSE pour les résultats au niveau Suisse dans le secteur
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FIG. 6.1 – Salaire moyen (carré) et médian (rond) pour les hommes (gauche) et les femmes
(droite). Valeur non pondérée avec intervalle basé sur la méthode naïve et valeur pondérée avec
intervalle de confiance basé sur une méthode complète.

strates avec peu d’entreprises dans les calculs de variance. On exclu donc les classesNOGA
∈ {10, 16 − 21, 25, 26, 36, 61, 64, 75, 90} pour atteindre 27 domaines chez les femmes et les
hommes. Il est à noter que certains de ces domaines restent petits et que les estimations peuvent
donc être peu fiables.

Les différences entre les moyennes, respectivement les médianes, non pondérées et pondérées
sont sensibles ; voir Figure 6.2. Le biais technique relatif des moyennes varie de -18 à 49% pour
les hommes, et de -10 à 18% pour les femmes. Les valeurs correspondantes pour la médiane
sont -13% à 67% pour les hommes et -13% à 24% pour les femmes.

Il est intéressant de noter que plus la corrélationρ entreMBLSet GEWICHTest grande, plus le
biais relatifBTRest petit. La corrélation entreρ etBTRest égale à -0.8. Dans le cas des hommes
de la classe NOGA=15, les biais relatifs de 46% pour la moyenne et de 67% pour la médiane
correspondent àρ = −0.2. Dans le cas des hommes de la NOGA=65, les biais relatifs de -18%
pour la moyenne et -13% pour la médiane correspondent àρ = 0.2. Un modèle permettant
d’estimer le biais à partir de la relation entre la variable d’intérêt et le poids est cependant
difficile à déterminer car les valeurs observées sont très variables.

L’effet des poids et du plan sur l’estimateur de la variance (complet avec macro) de la moyenne
varie fortement entre les différents domaines, ; voir Table 6.10. En moyenne, l’effet des poids
reste assez faible (moyenne :weft= 1.02), mais l’effet du plan est important (moyenne :deft=

privé : au moins 5 entreprises et au moins 60 personnes.
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3, maximum 8). Deuxceftsont légèrement inférieurs à 1 (0.92). Il s’agit des classes NOGA 67
et 93 pour lesquelsweftsont égaux à 0.92, resp. 0.8 et lesdeftsont supérieurs à 1.

TAB . 6.10 – Effet des poids et du plan sur la variance de la moyenne dans les 54 domaines
NOGA2 x sexe de la région lémanique.

n mean cv min median max
weft 54 1.02 17.51 0.62 0.98 1.62
deft 54 3.03 50.03 0.99 2.54 8.11
ceft 54 3.18 59.13 0.92 2.72 9.76

Il est intéressant de noter que, dans 18 domaines sur 54, l’erreur quadratique moyenne technique
est meilleure pour l’estimateur sans poids ni plan que pour l’estimateur avec poids et plan.
Il s’agit de cas avec un biais technique faible et un fort effet du plan d’échantillonnage. Par
exemple, dans la classe NOGA=23,MSETnonpond,SIR(ŷ) = 35′333 etMSETpond,p(ŷ) = 133′450
avecBT(ŷ) = −184 (-2.4%) etdeft= 8.1 (ceft= 9.76).

Les résultats obtenus pour l’écart-type de la moyenne avec la procédure SURVEYMEANS de
SAS (un niveau) sont en moyenne 4% inférieures à ceux obtenus avec la macro de M. Graf
(deux niveaux) ; voir graphique gauche de la Figure 6.3. Dans 8 cas sur 54 la différence relative
est supérieure à 10%.

La différence extrême de la classe NOGA 29 pour les femmes (point nettement sous la droite
1-1) est un cas difficile à traiter car il n’y a que 101 employés dans 8 entreprises et 4 strates. Le
choix du traitement des strates avec une seule entreprise (collapse dans SURVEYMEANS, im-
putation d’une variance dans la macro) ou encore l’utilisation d’un ou de deux niveaux ont alors
des influences importantes sur les résultats. La procédure SURVEYMEANS, qui ne considère
que le premier niveau pour les estimations donne ici très probablement une valeur sous-estimée.

L’écart-type de la moyenne et celui de la médiane ne sont pas bien corrélés, voir graphique
droite de la Figure 6.3. Le lien théoriqueStd(med) =

√
(π/2)Std(moy) n’est manifestement

pas utilisable pour estimer la variabilité de la médiane à partir de celle de la moyenne.
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FIG. 6.2 – Pour 27 classes NOGA triées selon le salaire moyen pondéré des hommes : moyennes
(graphe du haut) et médianes (graphe du bas) non pondérées (lignes traitillées) et pondérées
(lignes continues). Valeurs pour les hommes (◦ et4) et pour les femmes (+ et×). Les lignes
horizontales indiquent les valeurs globales (les deux valeurs pour les hommes sont toujours au
dessus de celles des femmes).
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FIG. 6.3 – Relation, pour 27 classes NOGA, entre l’écart-type de la moyenne obtenu avec la
macro et avec la procédure SURVEYMEANS (gauche) et entre l’écart-type de la moyenne et
de la médiane avec la macro ; pour les hommes (1) et les femmes (2). La droite au dessus de
la diagonale du graphique de droite indique la relation théorique sous normalitéstd(med) =√

(π/2)std(moy).
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Chapitre 7

Modèles de régression linéaire

Les modèles de régression linéaire sont couramment utilisés pour étudier la relation entre une
variable dépendante continue et des variables explicatives continues relevées sur les mêmes
observations.

Les autres méthodes multivariées telles que la régression logistique ou même l’analyse en com-
posante principale ne sont pas abordées ici. Quelques informations peuvent être trouvées par
exemple dans Lohr (1999) ou des articles comme Skinner et al. (1986).

7.1 Estimateurs classiques

Soit un ensemble den observations pour lesquelles on a relevé une variable dépendantey et
une série de variables explicativesx1, .., xp.

Dans un modèle de régression linéaire, la variabley est exprimée comme une combinaison
linéaire desp variablesx1, .., xp :

y = Xβ + ε (7.1)

avecy le vecteur de taillen des observations relatives à la variabley, X la matricen× (p + 1)
des observations relatives aux variablesx1, .., xp avec une première colonne1 pour la constante
du modèle (intercept), etε le vecteur de taillen des erreurs aléatoires.

La valeur du vecteurβ = (b0, b1, .., bp)
′ de taillep + 1 est estimée, sans biais, par la méthode

des moindres-carrés :

β̂iid = (X′X)−1X′y (7.2)

= (
n∑

i=1

xix
′
i)
−1

n∑
i=1

xiyi (7.3)

avecxi = (1, x1i, .., xpi)
′ le vecteur de taillep + 1 des valeurs pour l’observationi = 1, .., n.

Si les résidusε sont identiquement et indépendamment distribuées selon la loiN(0, σ2), les
coefficients formant le vecteur̂βiid suivent une loi normale de varianceViid(β̂iid) = (X′X)−1σ2.
Le niveau de signification des coefficientsbr est donc testé à l’aide det = br/Std(br), r =
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1, .., p, qui suit une loit de Student avecn−p−1 degrés de libertés. L’ensemble des coefficients
est testé avec une loiFp,n−p−1.

L’homoscédasticité des résidus (variance constante) est contrôlée à l’aide de tests spécifiques ou
empiriquement par la représentation graphique du résidu en fonction des variables explicatives
et de la variable réponse. La non-corrélation des résidus peut de son côté être contrôlée à l’aide
du test de Durbin-Watson.

Durant la procédure menant au choix du modèle, on évite de conserver des coefficients non
significatifs, notamment pour limiter la variabilité des prédictions faites avec le modèle.

Divers critères permettent de comparer la qualité des modèles. On retiendra par exemple la ra-
cine de l’erreur quadratique moyenne (ci-dessous : root MSE) ou le coefficient de corrélation
(ci-dessous : R-square), ajusté si le nombre de variables est important et le nombre d’observa-
tions petit.

Une fois que le modèle est choisi, que la normalité des résidus est contrôlée et que les co-
efficients ont été déterminés, le modèle peut être utilisé pour prédire une valeury0 pour une
nouvelle observationx0.

La prévision est donnée pary0 = x′0β̂iid, avec une varianceV (y0) = σ2x′0(X
′X)−1x0 pour la

valeur moyenneE(y|x = x0) etV (y0) = σ2(1 + x′0(X
′X)−1x0) pour une valeur uniquey. La

théorie générale sur la régression linéaire peut par exemple être lue dans Saporta (1990). Une
approche très pratique se trouve également dans Rubinfeld (2000).

7.2 Estimateurs avec poids et plan

Les poidswi associés aux élémentsi = 1, .., n de l’échantillons et le plan de sondagep(s)
utilisé pour le tirage ont une influence non seulement sur les statistiques descriptives telles que
les moyennes et les médianes, mais également sur l’analyse des données telle que la régression
linéaire.

Les approches divergent dans l’utilisation ou pas des poids dans l’estimation des coefficients
d’un modèle de régression, voir Section 3.1. Dans le cas de la statistique publique, on considère
que les poids et le plan doivent être pris en compte ; ce choix pouvant éventuellement être remis
en question dans le cas de très petits échantillons.

On définitβpond, le coefficient pondéré, dont l’estimateur est :

β̂pond = (X′WX)−1X′Wy (7.4)

= (
n∑

i=1

xixi
′wi)

−1

n∑
i=1

xiyiwi (7.5)

avecW la matrice diagonale des poidswi, i = 1, .., n.

Comme dans le cas des statistiques descriptives, l’estimateur de la variance deβ̂pond doit tenir
compte des poids et du plan.

L’estimateurβ̂pond est une fonction non linéaire de totaux. Sa variance peut être estimée par une
méthode de linéarisation ou de rééchantillonnage, voir par exemple Särndal et al. (1992) pour
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le cas général et Lohr (1999) pour un développement dans le cas d’un unique coefficient. Une
fois que la variance des coefficients est disponible, on peut déterminer leur niveau de signifi-
cation avec la loi de Student. Des méthodes alternatives telles que l’utilisation de l’inégalité de
Bonferroni sont également disponibles pour les tests mais elles sont moins pratiques ; voir par
exemple Korn and Graubard (1990).

La prévision d’une valeur pour un nouveaux0 est donnée pary0 = x′0β̂pond, avec la variance
V (y0) = x′0Σ̂x0 pour la valeur moyenneE(y|x = x0). La matrice variance-covariancêΣ est
estimée sur la base des données, avec les poids et le plan.

En général, l’effet du plan sur la variance des coefficients de régression est inférieur à celui sur la
variance des moyennes car la variabilité est en partie expliquée dans la variabley. L’estimation
de la variancêVp(β̂pond) = V̂SIR(β̂pond)d̂eft, aveĉdeftl’effet du sondage estimé pour la moyenne
de la variable concernée, devrait donc fournir en principe une estimation plutôt conservatrice de
la variance (Skinner et al.,1989).

Notons qu’une régression avec des poids telle que décrite ci-dessus ne correspond pas à une
régression selon les moindres-carrés pondérés qui tient compte d’une variance variable. Cette
dernière prend en compte la variabilité des données et non pas celle des poids (Lohr,1999).

Dans les comparaisons, nous noterons comme suit les coefficients non pondérés et sans tenir
compte du plan :̂βnonpond = β̂iid avec la varianceVSIR(β̂nonpond) = Viid(β̂iid).

7.3 Littérature

Divers auteurs ont comparé les estimations de coefficients de modèles de régression avec et
sans poids. Holt et al. (1980) et Nathan and Holt (1980) notent par exemple que la méthode des
moindres-carrés ordinaires produit des résultats biaisés dès que l’on a des poids inégaux. Lee
et al. (1989) observe peu de différences entre les coefficients simples et pondérées d’un modèle
de régression linéaire liant le body mass index avec diverses variables de la NHNES. Les effets
de sondage varient entre 0.8 et 2.18. Ils sont donc inférieurs aux valeurs 0.8 à 21 observées sur
les moyennes des variables concernées.

7.4 Logiciels

PROC REG de SAS permet de calculer les coefficients simples et pondérés à l’aide des moindre-
carrés ordinaires ainsi que leur variabilité. Les estimations de variance ne tiennent pas compte
du plan d’échantillonnage.

PROC SURVEYREG de SAS permet de tenir compte des informations sur l’échantillonnage
(poids, strates et grappes). Elle calcule les estimateurs pondérés ou non des coefficients et les
variances selon la méthode de linéarisation de Taylor. Dans le cas d’un plan d’échantillonnages
en grappe, seul le premier niveau est considéré dans l’estimation. Il n’y a pas d’option DO-
MAIN telle que dans SURVEYMEANS. Seul l’option BY est disponible pour des estimations
indépendantes pour des sous-groupes. La correction pour la population finie est prise en compte
si les totaux par strates sont donnés dans l’option TOTAL. Le nombre de degrés de libertés pour
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les tests est égal par défaut au nombre de grappes auquel on soustrait le nombre de strates (après
éventuel regroupement). L’estimateur de variabilité n’est pas donné si l’on intègre l’option TO-
TAL en combinaison avec l’option BY. Le facteur de correction de la population finie n’a en
effet pas de sens si l’on travaille sur des sous-groupes indépendants (de taille inconnue).

Le logiciel WesVar permet également de calculer des estimateurs simples et pondérés des co-
efficients, avec une variabilité basée par la méthode du Jackknife en tenant compte du plan
d’échantillonnage (poids, strates et grappes).

Le traitement des strates avec un unique élément est effectué comme dans le cas des moyennes
et médianes, voir Section 6.5.

7.5 Exemple sur les données de la LSE98

Comme illustration de la régression linéaire, nous étudions le lien entre le logarithme du salaire
standardisé et différentes variables relevées dans la LSE98.

Notons que les modèles de base utilisés dans cette section sont repris du rapport de Branden-
berg (1997). Ce type de modèle est en effet couramment utilisé pour étudier des différences
salariales entre groupes de personnes en fonction de divers critères tels que le sexe, les années
d’expérience et la formation.

7.5.1 But et données

On désire estimer les coefficients de modèles de régression liant le logarithme du salaire stan-
dardiséLNMBLS= log(MBLS) avec le nombre d’années de formationEDU, le nombre d’années
d’expérienceEXP, le nombre d’années de service dans l’entreprise actuelleTENet l’expérience
professionnelle avant l’entrée dans la présente entrepriseEXPR; voir Table 7.5.1.

Les deux modèles complets suivants servent de base aux analyses présentées ci-dessous :

LNMBLS= b0 + b1EDU1+ b2EDUEXP+ b3EDUEXP2+ ε (Modèle A)

et

LNMBLS=b0 + b1EDU1+ b2EDUEXPR+ b3EDUEXPR2+

b4EDUTEN+ b5EDUTEN2+ b6EDUEXPRTEN+ ε
(Modèle B)

On ne présente ci-dessous que des modèles avec des résidus raisonnables et dont tous les coef-
ficients sont significativement différents de 0 avec un risque de 5%. De plus, on suppose que les
variables sont continues.

Les données de base sont les mêmes que celles utilisées pour les estimations des moyennes et
médianes ; voir Section 6.7.1 et Table 7.2. On introduit également la standardisationIBGRS
dans les estimations qui ne tiennent pas compte des poids d’échantillonnage. Pour les illustra-
tions, on exclu les observations dont les valeurs explicatives sont manquantes.
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TAB . 7.1 – Définition des variables de base pour les modèles de régression sur les données de
la LSE98. Les années de serviceDIENSTJA et l’âgeALTERsont relevés dans l’enquête.

Variable Construction
TEN = DIENSTJA
EXP = max(0, (ALTER− EDU− 7))
EXPR = max(0, (ALTER− EDU− TEN− 7))
EDU = . if AUSBILD=-9/*valeurs manquantes*/

= 17.5 if AUSBILD=1 /*université, haute école*/
= 16 if AUSBILD=2 /*école prof. sup. / HES */
= 15 if AUSBILD=3 /*formation prof. sup. */
= 14 if AUSBILD=4 /*brevet d’enseignement */
= 13 if AUSBILD=5 /*maturité */
= 12 if AUSBILD=6 /*apprentissage complet */
= 9.5 if AUSBILD=7 /*formation en entreprise*/
= 8 if AUSBILD=8 /*scolarité obligatoire */
= . if AUSBILD=9 /*autres forma. complètes*/

Variable Construction Variable Construction
EDU1 = EDU/10 EDUEXP = EDU1· EXP1
EXP1 = EXP/10 EDUEXP2 = EDU1· EXP12

TEN1 = TEN/10 EDUEXPR = EDU1· EXPR1
EXPR1 = EXPR/10 EDUTEN = EDU1· TEN1

EDUTEN2 = EDU1· TEN12

EDUEXPRTEN = EDU1· EXPR1· TEN1

TAB . 7.2 – Quelques statistiques sur les données de la LSE98 utilisées dans les modèles de
régression.

Variable n nmiss mean std min median max
EDU1 415787 92317 1.18 0.25 0.8 1.2 1.75
EXP1 415787 345 1.65 1.35 0.0 1.5 6.30
TEN1 415787 111403 1.07 0.93 0.1 0.8 5.50
EXPR1 415787 24655 1.12 0.95 0.0 0.9 5.80
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7.5.2 Premiers résultats

Nous définissons le sous-groupe des femmes de la région lémanique "Lac_femmes" (critère :
GESCHLE=2 and ARBKTO in (’VD’,’GE’,’VS’) ) et appliquons le modèle A sur les
données afin d’estimer le logarithme du salaireLNMBLSen fonction du nombre d’années de
formationEDUet d’expérienceEXP. Après exclusion des observations avec des valeurs man-
quantes, "Lac_femmes" comporte 20’607 observations.

Tous les coefficients du modèle A sont significativement différents de 0 (p-value<0.0001)1 avec
la méthode naïve (sans poids ni plan), avec la méthode incomplète (avec poids mais pas le
plan) et avec la méthode complète (poids et plan). Le fit du modèle est similaire pour les trois
méthodes, avec un root MSE un peu moins bon pour la méthode incomplète : root MSE=0.260
et R-square=0.388 pour la méthode naïve, root MSE=0.674 et R-square=0.401 pour la méthode
incomplète et root MSE=0.289 et R-square=0.401 pour la méthode complète.

Comme dans le cas des moyennes et médianes, on observe une modification des estimations
ponctuelles suite à l’introduction des poids. Dans le cas du modèle A, les coefficients sont
modifiés avec un biais technique relatif prenant des valeurs entre 0.4% et 21.4% ; voir Table 7.3.
La variabilité des estimateurs est également modifiée par les poids et le plan d’échantillonnage.
L’effet des poids est faible (weft' 1) mais celui du plan d’échantillonnage est important (deft
entre 2.4 et 3.3).

TAB . 7.3 – Coefficients et statistiques de test du modèle A pour le jeu de données
"Lac_femmes", avec les coefficients sans et avec pondérationβ̂nonpond et β̂pond et les écarts-
types sans poids ni planStdSIR(β̂nonpond), avec poids mais sans planStdSIR(pond), avec poids
et plan avec SASStd1p(β̂pond), et avec poids et plan avec WesvarStd2p(β̂pond). Statistiques
weft, deftet ceftet t-value sans poids ni plantSIR(β̂nonpond), pondérée sans plantSIR(β̂pond) et
avec poids et plan dans SASt1p(β̂pond).
Variables β̂nonpond β̂pond StdSIR(β̂nonpond) StdSIR(β̂pond) Std1p(β̂pond) Std2p(β̂pond)
Intercept 7.428 7.399 0.0093 0.0095 0.0327 0.0329
EDU1 0.636 0.647 0.0087 0.0088 0.0286 0.0288
EDUEXP 0.216 0.199 0.0058 0.0058 0.0137 0.0137
EDUEXP2 -0.034 -0.028 0.0014 0.0014 0.0034 0.0034

Variables weft deft ceft tSIR(β̂nonpond) tSIR(β̂pond) t1p(β̂pond)
Intercept 1.02 3.45 3.50 795.4 780.0 226.5
EDU1 1.00 3.27 3.27 72.8 74.03 22.6
EDUEXP 1.00 2.36 2.35 37.1 34.25 14.5
EDUEXP2 1.01 2.43 2.45 -25.0 -20.2 -8.3

Les écart-types obtenus par les méthodes complètes linéariséesStd1p(β̂pond) de SAS et Ja-
ckknife Std2p(β̂pond) de Wesvar sont presque identiques. Dans les deux cas, nous considérons
les données comme des sous-ensembles indépendants et non pas des domaines ; ce qui tend à
sous-estimer la variance. Cependant, la correction pour la population finie n’est pas prise en

1La valeur absolue de la t-value pour un test de Student à 5% est égale à 1.96 si le nombre de degrés de liberté
est très grand.
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compte ; ce qui tend à sur-estimer la variance. Nous ne pouvons donc pas dire si l’estimation de
la variance est plutôt sur ou sous-estimée.

Dans cet exemple, le fait de regrouper ou non les strates avec un unique élément (option NO-
COLLAPSE) a une influence négligeable, inférieure à 1%, sur les estimations des écart-types.

Dans le cas présenté ci-dessus, le grand nombre d’observations dans le jeu de données amène à
des coefficients fortement significatifs pour toutes les méthodes (naïve, incomplète et complète).

7.5.3 Influence du plan sur le choix du modèle

On montre dans cette section que le choix de la méthode peut avoir une influence sur le choix
des variables conservées dans le modèle.

Nous définissons les sous-groupes "Lac_hommes_3040" composé des 9’847 hommes de la ré-
gion lémanique entre 30 et 40 ans (critère :30<=ALTER<40) et "Lac_hommes_3050" com-
posé des 17’975 hommes de la même région entre 30 et 50 ans.

Pour les deux jeux de données, on commence par choisir un modèle comportant un ensemble
de variables de base et on recherche un modèle final avec un sous-ensemble de ces variables.
On applique la méthode de sélection itérative nommée "backward" qui retire à chaque étape la
variable non significative avec la plus petite p-value jusqu’à obtenir un ensemble de variables
ayant toutes des coefficients significatifs.

Avec le modèle B et le jeu de données, "Lac_hommes_3040", la procédure de sélection abou-
tit au retrait des variablesEDUEXPR2puisEDUTEN2en se basant sur l’estimation naïve tout
comme sur l’estimation complète. L’effet des poids et du plan est cependant toujours sensible,
surtout au niveau de la variabilité des estimateurs des coefficients ; voir Table 7.4. Toutes les
p-values de la table sont inférieures à 0.0001, excepté le coefficient deEDUEXPRTENdans
l’estimation avec les poids et le plan (p-value=0.024). La statistique de fit R-square égale envi-
ron 0.39 pour les deux estimations.

TAB . 7.4 – Modèle B sur les données des hommes entre 30 et 40 ans dans la région lémanique.
Voir les tableaux précédents pour la notation.

Variables β̂nonpond β̂pond tSIR(β̂nonpond) tSIR(β̂pond) t1p(β̂pond) weft deft ceft
Intercept 7.537 7.384 419.6 385.3 107.3 1.07 3.59 3.83
EDU1 0.764 0.838 68.3 67.7 16.7 1.11 4.05 4.48
EDUEXPR 0.067 0.094 7.0 9.3 4.3 1.05 2.19 2.31
EDUTEN 0.131 0.135 15.6 13.5 6.3 1.18 2.14 2.54
EDUEXPRTEN 0.096 0.077 9.1 6.2 2.3 1.17 2.74 3.22

Avec le modèle A et le jeu de données "Lac_hommes_3050", la procédure de sélection aboutit à
des modèles différents. Avec l’estimation naïve aucune variable n’est retirée car les coefficients
sont tous significativement différents de zéro. Avec poids et plan, on retire la variableEDUEXP2
car sa p-value=0.07 est supérieure à notre limite de 0.05. Le modèle obtenu est donc différent,
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voir Table 7.5. Les p-values finales de tous les coefficients sont< 0.0001. Les statistiques de
fit des modèles finaux sont similaires : root MSE=0.30 et R-square=0.38 pour la méthode sans
poids ni plan, et root MSE=0.32 et R-square=0.39 pour la méthode complète.

TAB . 7.5 – Modèles sur les données des hommes entre 30 et 50 ans dans la région lémanique.
Voir les tableaux précédents pour la notation.

Variables β̂nonpond StdSIR(β̂nonpond) tSIR(β̂nonpond) β̂pond Std1p(β̂pond) t1p(β̂pond)
Intercept 7.579 0.0115 661.9 7.439 0.0438 169.8
EDU1 0.707 0.0151 46.94 0.838 0.0396 21.2
EDUEXP 0.171 0.0155 11.04 0.101 0.0081 12.5
EDUEXP2 -0.017 0.0040 -4.28

Le choix de la méthode d’estimation n’a donc pas uniquement une conséquence sur la valeur
des paramètres et de leur variabilité mais également sur le choix du modèle.

7.5.4 Effet de sondage des moyennes et des coefficients

Divers auteurs ont essayé de trouver une relation entre l’effet de sondage d’un coefficient d’un
modèle de régression et celui de la moyenne des variables utilisées dans le modèle ; voir résumé
dans Särndal et al. (1992). Une telle relation est en effet pratique si l’estimation complète (avec
poids et plan) de la variance de la moyenne est possible mais pas celle des coefficients.

Kish et Frankel (1974) ont notamment proposé d’utiliser l’estimation conservatrice :

deft(θ̂s) = deft(x̂s) (7.6)

ou un modèle du type suivant (sideft(x̂s) > 1) :

deft(θ̂s)
2 = 1 + fθ̂s

[deft(x̂s)
2 − 1] (7.7)

avec le facteurfθ̂s
unique pour la statistiquêθs, etx une variable utilisée dans le calcul deθ̂s.

Dans les modèles analysés dans les sections précédentes, on note que les effets de sondage
deft(θ̂s) des coefficients varient entre 2 et 4 ; voir Table 7.6. Ils sont inférieurs à ceux des
moyennes dans tous les cas sauf le dernier du tableau. La première proposition de Kish et
Frankel n’est donc pas toujours conservatrice.

Le facteurf̂θ̂s
= [deft(θ̂s)

2 − 1]/[deft(x̂s)
2 − 1] varie entre modèles et jeux de données. Il est

donc difficile de choisir une valeur̂fθ̂s
pour estimer l’effet de sondage du coefficientθ̂s d’un

autre modèle.

Il est recommandé d’appliquer une méthode d’estimation complète (avec poids et plan) afin
d’éviter le passage par ledeftd’une variable auxiliaire. Cette étape intermédiaire ne devrait être
utilisée que lorsque cela n’est pas possible autrement.
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TAB . 7.6 – Effet de sondage des coefficients du modèle de régressiondeft(θ̂s) et de la moyenne
des variables correspondantesdeft(x̂s). Facteurf̂θ̂s

décrit dans le texte.

x deft(θ̂s) deft(x̂s) fθ̂s

"Lac_femmes" EDU1 3.27 4.26 0.57
EDUEXP 2.36 3.09 0.54
EDUEXP2 2.43 2.85 0.69

"Lac_hommes3040" EDU1 4.05 4.26 0.90
EDUEXPR 2.19 2.88 0.52
EDUTEN 2.14 2.96 0.46
EDUEXPRTEN 2.74 1.43 6.23

7.5.5 Prévisions

Le sous-groupe "Lac_hommes_3040" et les résultats de la Table 7.4 sont repris pour illustrer
l’effet des poids et du plan sur les prévisions du salaire standardiséy = MBLS= eLNMBLSen
fonction des variables de baseEDU, EXPRetTEN.

Des prévisions du salaire moyen, avec intervalles de confiance, sont effectuées pour 180 com-
binaisons entreEDU= {8, 9.5, 12, 15, 16}, EXPR= {0, 4, 8, 12, 16, 20} etTEN= {1, 6, 11,
16, 21, 25} selon le modèle déterminé sans les poids et le plan, respectivement selon le modèle
complet.

Première constatation : des différences sensibles sont observées entre les prévisions sans pon-
dérationŷnonpond et les prévisions avec pondérationŷpond. En moyenne, la valeur pondérée est
inférieur à celle non pondérée. Les différences les plus grandes sont observées pour des valeurs
deTENélevées telles que 21 ou 25. On note cependant que la prévision est peu fiable dans ce
secteur car le jeu de données utilisé pour l’estimation des coefficients ne contient que peu de
ces valeurs.

Lorsque l’on prend en compte la variabilité des estimateurs, on note que les intervalles de
confiance se recoupent dans 137 cas sur 180. Dans les 43 cas restants, la valeur pondéréeŷpond

est inférieure à la valeur non pondéréeŷnonpond et les intervalles ne se recoupent pas. Tous ces
cas se trouvent dans les niveaux de formationEDU= {8, 9.5, 12}.
La Figure 7.1 illustre l’effet des poids et du plan sur la prévision pourTEN = 6 (6 années
de service),EDU= 8 (scolarité obligatoire. à gauche) etEDU= 12 (apprentissage complet, à
droite) etEXPRprenant les valeurs{0, 4, 8, 12, 16, 20}. Dans le graphique de gauche, toutes les
prévisions sont significativement différentes. Dans le graphique de droite, seule une partie des
différences sont significatives. Notons que les intervalles sont donnés pour la prévision d’une
valeur moyenne. Ceux pour une valeur donnéey0 seraient plus larges.

Les calculs de prévision ont été fait dans la procédure IML de SAS. Une estimation de la matrice
de variance-covariance des coefficients est disponible comme output des procédure PROC REG
et PROC SURVEYREG (COVB) ; voir les calculs dans l’Annexe A.5.

L’interprétation des différences entre les résultats pondérés et non pondérés n’est pas triviale.
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FIG. 7.1 – Prévision̂ynonpond (ligne continue en gras) avec intervalle de confiance (lignes conti-
nues), et̂ypond (ligne traitillée en gras) avec intervalle de confiance (lignes traitillées). Valeur
pourTEN = 6 etEDU = 8 à gauche et pourTEN = 6 etEDU = 12 à droite

Ces différences peuvent être dues à un réel effet des poids mais aussi peut-être au fait que le
modèle n’est pas bien spécifié.

Si on compare les prévisions non pondérées et pondérées en prenant, pour toutes les deux, l’in-
tervalle de confiance complet qui prend en compte les poids et le plan, il ne reste que peu de
différences significatives (9 sur les 43). Les valeurs pondérées et non pondérées sont effective-
ment différentes mais cette différence est relativisée dès que l’on considère la variabilité réelle
due au plan d’échantillonnage. Il ne semble donc pas y avoir de gros problème de spécification
du modèle dans notre exemple.

On retrouve ici le point suivant : le plus important dans l’estimation de coefficients d’un modèle
de régression n’est pas l’utilisation des poids ou pas. C’est la prise en compte de la variabilité
due au fait que l’échantillon n’a pas été tiré selon un plan aléatoire simple.
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Chapitre 8

Tests d’indépendance entre variables
catégorielles

Une méthode courante d’analyse de données catégorielles est le test d’indépendance entre va-
riables. L’analyse passe en général par la représentation en tableaux croisés et le test du chi-
carré.

Seul les tableaux croisés entre deux variables sont abordés dans ce rapport. Les méthodes
peuvent être étendues aux tableaux avec plus de deux variables ou encore aux modèles log-
linéaires avec interactions croisées entre les variables ; voir par exemple Lohr (1999).

8.1 Chi-carré classique

Soientn observations indépendantes classifiées selon deux facteurs : facteurR avecr catégories
et facteurC avecc catégories.

Chaque observation a une probabilitépij de se trouver dans la case(i, j), aveci = 1, .., r etj =
1, .., c. On définitpi+ =

∑c
j=1 pij la probabilité de tomber dans la catégoriei etp+j =

∑r
i=1 pij

celle de tomber dans la catégoriej. La sommep++ =
∑r

i=1

∑c
j=1 pij est donc égale à 1.

Le nombre d’unités observées dans la case(i, j) est notéxij.

Si toutes les observations de l’échantillon de taillen sont indépendantes, lesxij suivent une loi
multinomiale avecrc catégories. C’est le cas en présence d’un échantillon SIR ou, approximati-
vement, en présence d’un échantillon SI si la taille de l’échantillon est petite par rapport à celle
de la population.

L’hypothèse nulle d’indépendance est :H0 : pij = pi+p+j pouri = 1, .., r et j = 1, .., c.

SousH0, le nombre espérémij = npij d’observations dans la case(i, j) peut être estimé par

m̂ij = np̂i+p̂+j = n
xi+

n

x+j

n
=

xi+x+j

n
(8.1)
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La statistique du chi-carré de Pearson est définie par :

X2
c =

r∑
i=1

c∑
j=1

(xij − m̂ij)
2

m̂ij

= n

r∑
i=1

c∑
j=1

(p̂ij − p̂i+p̂+j)
2

p̂i+p̂+j

(8.2)

La statistique pour le test du ratio de vraisemblance (likelihood ratio test, chi-deux de vraisem-
blance) est donnée par :

G2
c = 2

r∑
i=1

c∑
j=1

xij ln(
xij

m̂ij

) = 2n
r∑

i=1

c∑
j=1

p̂ij ln(
p̂ij

p̂i+p̂+j

) (8.3)

Dans le cas d’un échantillon de grande taille,X2 etG2 sont distribués approximativement selon
une loiχ2 avec(r− 1)(c− 1) degrés de liberté sousH0. En pratique, on estime en général qu’il
faut au moins une observation dans chaque case etn ≥ 5rc pour utiliser le test.

Les statistiquesX2
c et G2

c peuvent aussi être utilisées pour mesurer l’homogénéité de propor-
tions entre différentes populations. On a dans ce casr populations classifiées dansc catégories
et l’hypothèse nulle estH0 = p1j/p1+ = ... = prj/pr+ = p+j pour toutj = 1, .., c. Ces
statistiques peuvent également être utilisées pour un test d’ajustement ("goodness of fit"), avec
H0 : pi = p

(0)
i pouri = 1, .., k catégories, etp(0)

i une valeur pre-spécifiée ou estimée sur la base
des données.

Les statistiquesX2
c et G2

c dépendent fortement de la taille de l’échantillonn. Le test est donc
sensible à une augmentation artificielle de la taille comme c’est le cas dans un échantillonnage
avec effet de grappe (taille réelle supérieure à la taille effective de l’échantillon).

8.2 Chi-carré avec poids et plan

Dans le cas d’une enquête, un poidswk est associé à chaque observationk = 1, .., n de l’échan-
tillon. De plus, lesn éléments ont été tirés dans une population finie de tailleN selon un plan
d’échantillonnagep(s) différent du plan aléatoire simple.

Comme dans le cas des statistiques descriptives et des modèles de régression, les poids et le
plan doivent être pris en compte dans les tests d’indépendance entre variables catégorielles.

8.2.1 Statistique pondérée

Dans le cas d’échantillonnage à probabilités inégales, les nombres observésxij ne reflètent pas
les fréquences relatives. L’estimateur pondérép̂ij de la proportion dans chaque cellule est alors
défini par :

p̂ij,pond =

∑n
k=1 wk ykij∑n

k=1 wk

(8.4)

avec la variable indicatriceykij = 1 si l’observationk est dans la cellule(i, j) etykij = 0 sinon.
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La statistique classique du chi-carré de l’équation (8.2) est adaptée pour tenir compte de la
pondération (forme similaire pourG2

p) :

X2
p = n

r∑
i=1

c∑
j=1

(p̂ij,pond − p̂i+,pond p̂+j,pond)
2

p̂i+,pond p̂+j,pond

(8.5)

8.2.2 Inférence

Dans le cas d’une enquête par échantillonnage, les probabilités ne suivent plus des lois multino-
miales. Par conséquent,X2

p etG2
p ne suivent plus une distribution approximative duχ2. Dans le

cas d’un échantillon avec effet de grappe, la vraiep-value sera par exemple souvent supérieure
à celle fournie par la théorie classique. Un test sans tenir compte du plan pourrait ainsi conclure
à l’indépendance alors qu’elle n’est en fait pas significative ; et vice-versa.

Dans le cas d’un échantillonnage SIR, la statistiqueX2
p peut être directement comparée avec

une distributionχ2
(r−1)(c−1). Si l’échantillonnage est sans remise, on corrige la valeur deX2

p par
le facteur(1 − n/N) avecn la taille de l’échantillon etN la taille de la population. La valeur
deX2

p/(1− n/N) suit une loiχ2
(r−1)(c−1) ; voir Skinner et al. (1989).

Dans le cas d’un échantillonnage stratifié sans grappes et si les lignes du tableau de contingence
correspondent aux strates, le test du chi-carré peut également être appliqué sur la valeur fournie
par l’équation (8.5). On est en effet dans un cas équivalent - si le facteur de population finie est
négligeable - à une comparaison de proportions entrer populations indépendantes.

Dans les autres cas, la précision de l’estimateur depij,pond dépend du plan d’échantillonnage.

Divers travaux théoriques ont été réalisés depuis les années 70 pour comprendre l’effet du plan
d’échantillonnage sur les tests d’indépendance et proposer des méthodes permettant de le cor-
riger. Un résumé des méthodes les plus courantes est disponible dans Lohr (1999) ou Skinner
et al. (1989). Thomas et al. (1996) regroupe les différentes méthodes dans les quatre types sui-
vants : (1) statistique de Wald, (2) approche de Rao-Scott qui corrige les statistiques classique
X2

p etG2
p, (3) approche Jackknife des tests classiquesX2

p etG2
p, et (4) inégalité de Bonferroni.

Dans le cas d’enquêtes complexes, les tests d’indépendance et d’homogénéité ne sont plus tou-
jours identiques. On se restreint ci-dessous aux tests d’indépendance.

SousH0 : θ = 0 avecθ = [θ11θ12..θr−1,c−1]
T et θij = pij − pi+p+j, la statistique de Wald

X2
W = θ̂T V̂ (θ̂)−1θ̂, avecV̂ (θ̂) la matrice de covariance estimée deθ̂, suit approximativement

une loi χ2
(r−1)(c−1). Contrairement à celle de Pearson, elle peut être généralisée à des plans

complexes si on dispose d’un estimateur consistent de la matrice de covariance des estimateurs
dans les différentes cellules. Cette méthode n’est pas recommandée si on a un trop petit nombre
d’unités d’échantillonnage ou si le nombre de cases dans le tableau est grand (Lohr, 1999). Des
modifications ont été présentées par Thomas et al (1996).

Rao et Scott (1981, 1984, 1987) décomposent la statistique classiqueX2
p en une somme pondé-

réeδ1W1+ ..+δ(r−1)(c−1)W(r−1)(c−1) de distributionsχ2
1 indépendantesWi, i = 1, .., (r−1)(c−

1). Les poidsδi sont les valeurs propres de la matrice des effets de sondage. Cette matrice est
égale au produitΣΣ−1

0 entre la matrice de covariance des estimateurs des proportionspij,pond et
l’inverse de la matrice de covariance sousH0 (forme symétrique :Σ−1/2

0 Σ Σ
−1/2
0 ). Dans le cas
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d’une loi multinomiale (échantillon SI), lesδi sont tous égaux à 1. Dans les autres cas, la sta-
tistiqueX2

p peut fortement dévier d’une distributionχ2. Rao et Scott proposent des statistiques
corrigéesX2

p/δ qui suivent asymptotiquement une loi duχ2
(r−1)(c−1)−1 ; voir exemple plus bas.

Fay (1985) reprend la forme de Rao et Scott et propose d’utiliser la méthode du Jackknife pour
estimer le paramètre de correctionδ. Cette méthode permet notamment de mieux aborder le
problème en cas de grande variabilité desδi mais l’échantillon doit être de taille suffisante. Pour
le Jackknife, le jeu de données résultat complet doit être disponible.

Un autre type de méthode, basé sur l’inégalité de Bonferroni, est proposé dans Thomas et al.
(1996) et cité également dans Lohr (1999). Cette méthode fourni un test conservateur qui semble
bien fonctionner en pratique. Elle teste lesθij = pij − pi+p+j les uns après les autres et les
compare avec une loit. La méthode est relativement simple mais nécessite tout de même une
estimation de la variance de chaqueθ̂ij, par exemple par une méthodes de reéchantillonnage.

D’autres méthodes reposent sur l’approche model-based. Celles présentées dans Lohr (1999)
font l’hypothèse que les effets de sondage sont constants pour chaque cellule et marge. Ce type
de méthode n’est pas abordé ci-dessous.

Les publications citées dans cette section comparent les résultats obtenus par différentes mé-
thodes et sur différents jeux de données. Cependant, il est difficile de choisir une méthode
passe-partout pouvant être utilisée dans tous les cas de façon raisonnable. Les points les plus
influents sont la variabilité desδi, la taille de l’échantillon et le nombre de cases dans le tableau.
Il est à noter que les grands échantillons de la statistique publiques présentent l’avantage de se
rapprocher des conditions asymptotiques. De petites tailles peuvent cependant apparaître dans
certaines cases et il faut donc rester vigilant.

8.2.3 Corrections du type Rao-Scott

La correction du premier ordre du type de Rao-Scott est définie parδ = E[X2
p ]/(r− 1)(c− 1).

Elle a pour but d’adapter la moyenne de la statistique de test pour obtenir la moyenne d’une
χ2

(r−1)(c−1), i.e.(r − 1)(c− 1).

L’estimateur corrigé est donc :

X2
F =

(r − 1)(c− 1)X2
p

E[X2
p ]

(8.6)

où

E[X2
p ] ≈

r∑
i=1

c∑
j=1

(1− pij)dij −
r∑

i=1

(1− pi+)dR
i −

c∑
j=1

(1− p+j)d
C
j (8.7)

avecdij l’effet de sondage (deff) pour l’estimation depij, dR
i le deff pour l’estimation depi+ et

dC
j le deff pour l’estimation dep+j. On utilise également la notationE[X2

p ] ≈ D++−DC−DR

avec les sommes sur les casesD++, les lignesDR et les colonnesDC .

Pour une estimation deE[X2
p ], on reprend les probabilités de l’équation (8.4) et on estime les

deff sur la base des données. Notons que l’approximation du premier ordre deE[X2
p ] peut

s’annuler ou même devenir négative dans certains cas particuliers. Exemple : tableau 2 x 2. Si
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dij = d, dR
i = dC

j = dm, ∀i, j et dm/d ≥ 1.5, alorsE[X2
p ] ≤ 0. Lorsque l’approximation est

inférieure ou égale à 0, la correction n’est évidemment pas applicable.

La correction du premier ordre a l’avantage d’utiliser uniquement les effets de sondage et non
pas toutes les données. Elle est cependant partielle car seule la moyenne est ajustée et les queues
de la distribution ne le sont pas. De plus, la correction du premier ordre risque d’aboutir à une
sous-estimation de la p-value si les effets de sondage varient beaucoup (Lohr, 1999).

Une correction du deuxième degré est possible mais demande également l’estimation de la
matrice de variances-covariances complète pour lesp̂ij. Si les effets de sondage sont similaires,
les corrections du premier et du deuxième ordre devraient être similaires. D’autres corrections
sont décrites par exemple dans Särndal et al. (1992) et Chambers et Skinner (2003).

8.3 Logiciels

PROC FREQ de SAS fourni une valeur, pondérée ou pas, pour la statistique du chi-carré. L’uti-
lisation de l’option WEIGHT est cependant faite dans le sens de fréquences et non pas de poids
d’échantillonnage. La valeur du chi-carré fournie dans le cas pondéré doit être adaptée par le
facteurn/N ; voir Annexe A.6.

SAS v8 ne propose pas d’estimations du chi-carré tenant compte du plan d’échantillonnage. Une
correction du premier ordre peut cependant être effectuée "à la main" dans SAS. Dans ce cas,
les effets de sondage des proportions dans les cases et des marges du tableau sont estimés avec
SURVEYMEANS selon la méthode décrite dans la Section 6. La procédure SURVEYFREQ
prévue dans SAS v9 permettra de faire les estimations en tenant compte du plan d’échantillon-
nage.

Wesvar 4 calcule les chi-carrés non pondérés et pondérés, mais ne corrige pas la valeur obtenue
pour tenir compte du plan d’échantillonnage. Aucune correction n’est donc effectuée.

8.4 Exemple sur les données de l’ERC98

Pour illustrer les méthodes d’analyse de tableaux croisés, nous prenons quelques variables ca-
tégorielles du module "Conditions de vie" de l’ERC98.

8.4.1 But et données

Les variables catégorielles sélectionnées pour l’étude de dépendances sont le sexe (SEX), le
niveau de formation (BILD3 ), le statut d’occupation du logement (WOHNTYP2) et l’insatisfac-
tion dans la vie (LZUFR2) ; voir Table 8.1. Le jeu de données comporte 4’369 personnes, voir
Section 6.6.

On étudie le lien entre l’insatisfaction et l’occupation du logement (tableau "ZUFxWOH"), ou le
sexe (tableau "ZUFxSEX"), et entre la formation et l’occupation du logement (tableau "BILDxWOH").
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TAB . 8.1 – Variables catégorielles utilisées. Les proportions indiquées sont les valeurs dans
l’échantillon sans pondération.

Nom Catégories Notation Proportions
Sexe hommes SEX=1 46.0%

femmes SEX=2 54.0%
Formation école obligatoire BILD3=1 20.2%

degré secondaire II BILD3=2 58.9%
degré tertiaire BILD3=3 20.9%

Occupation locataire WOHNTYP2=1 64.2%
propriétaire WOHNTYP2=2 35.8%

Insatisfaction satisfaite LZUFR2=0 95.7%
insatisfaite LZUFR2=1 4.3%

Le modèle log-linéaire correspondant par exemple au lien entre l’insatisfaction et l’occupation
du logement est :

ln(pij) = µ + αi + βj + γij (8.8)

avecpij la probability d’être dans la case(i, j), αi les effets de la variableLZUFR2, i = 1, 2,
βj les effets de la variableWOHNTYP2, j = 1, 2 et γij les effets combinés des deux variables.
Le test d’indépendance entre les deux variables correspond alors au test de l’hypothèse :H0 :
γij = 0 pouri = 1 et j = 1.

8.4.2 Résultats

L’observation des tableaux croisés montre l’effet des poids sur le nombre d’éléments dans les
différentes cases ; voir la Table 8.2 et l’Annexe A.6 pour l’explication sur les poids corrigés.

Dans le tableauZUFxWOH, on note que la pondération ne modifie pas la répartition marginale
entre satisfaits et insatisfaits (95.7% et 4.3%) mais légèrement celle entre locataires et proprié-
taires (les propriétaires passent de 35.8 à 38.1%).

Dans le tableauZUFxSEX, la répartition entre hommes et femmes est modifiée pour les satis-
faits (passage de 46 à 48% d’hommes).

Dans le tableauBILDxWOH, le plus grand changement a lieu dans les niveaux de formation
avec un passage de par exemple 20% à 25% pour l’école obligatoire.
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TAB . 8.2 – Tableaux croisésZUFxWOH, ZUFxSEXet BILDxWOHavec les fréquences, la pro-
portion par rapport au total, la proportion par rang et la proportion par colonne (similaire à la
sortie de SAS).

ZUFxWOHsans poids.
locataire propriétaire Total

satisfaite 2657 1526 4183
60.8% 34.9% 95.7%
63.5% 36.5%
94.8% 97.5%

insatisfaite 147 39 186
3.4% 0.9% 4.3%

79.0% 21.0%
5.2% 2.5%

Total 2804 1565 4369
64.2% 35.8% 100%

ZUFxWOHavec poids corrigés.
locataire propriétaire Total

satisfaite 2558.3 1623.8 4182.1
58.6% 37.2% 95.7%
61.2% 38.8%
94.6% 97.5%

insatisfaite 145.4 41.5 186.9
3.3% 1.0% 4.3%

77.8% 22.2%
5.4% 2.5%

Total 2703.7 1665.3 4369
61.9% 38.1% 100%

ZUFxSEXsans poids.
hommes femmes Total

satisfaite 1931 2252 4183
44.2% 51.5% 95.7%
46.2% 53.8%
96.1% 95.4%

insatisfaite 78 108 186
1.8% 2.5% 4.3%

41.9% 58.1%
3.9% 4.6%

Total 2009 2360 4369
46.0% 54.0% 100%

ZUFxSEXavec poids corrigés.
hommes femmes Total

satisfaite 2015.2 2166.9 4182.1
46.1% 49.6% 95.7%
48.2% 51.8%
95.7% 95.8%

insatisfaite 91.5 95.4 186.9
2.1% 2.2% 4.3%

48.9% 51.1%
4.3% 4.2%

Total 2106.7 2262.3 4369
48.2% 51.8% 100%

BILDxWOHsans poids.
locataire propriétaire Total

école obl 578 304 882
13.2% 7.0% 20.2%
65.5% 34.5%
20.6% 19.4%

sec II 1662 913 2575
38.0% 20.9% 58.9%
64.5% 35.5%
59.2% 58.3%

tertiaire 564 348 912
12.9% 8.0% 20.9%
61.8% 38.2%
20.1% 22.2%

Total 2804 1565 4369
64.1% 35.8% 100%

BILDxWOHavec poids corrigés.
locataire propriétaire Total

école obl 701.4 391.1 1092.5
16.1% 9.0% 25.0%
64.2% 35.8%
25.9% 23.5%

sec II 1502.3 920.8 2423.1
34.40% 21.1% 55.5%
62.0% 38.0%
55.6% 55.3%

tertiaire 499.9 353.5 853.4
11.4% 8.1% 19.5%
58.6% 41.4%
18.5% 21.2%

Total 2703.7 1665.3 4369
61.9% 38.1% 100%
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La statistique du chi-carré est modifiée par la pondération ; voir Table 8.3. La correction du pre-
mier ordre amène également une correction selon un facteurδ̂ de l’ordre de 0.9 à 1.3. Selon les
cas, la statistique reste presque constante, augmente ou diminue dès que l’on prend en compte
les poids et le plan.

Pour le tableauZUFxWOH, les valeurs non pondérées et pondérées - avec et sans plan - indiquent
un refus clair de l’hypothèse d’indépendance ; risque inférieur à 0.1%, voir Table 8.4. Le fait
d’être insatisfait semble donc lié au type d’occupation du logement.

Dans le cas du tableauZUFxSEX, les valeurs du chi-carré indiquent toutes que l’hypothèse ne
peut être refusée qu’avec un risque de première espèceα supérieur à 20%. Il ne parait donc pas
y avoir de lien entre le sexe et le fait d’être insatisfait dans la vie.

Le troisième tableau est plus particulier. Le risque de première espèce passe d’une valeur su-
périeure à 20% pourX2

c , à une valeur proche de 10% pourX2
p . La correction du premier ordre

amène alors le risque vers une valeur proche de 5%. D’une indépendance clairement refusée,
on passe donc à une indépendance presque acceptée, avec le risque de 5%, entre la formation et
le type d’occupation du logement.

TAB . 8.3 – Statistique du chi-carréX2
c sans etX2

p avec prise en compte des poids, et degrés
de libertédf = (r − 1)(c − 1). Correction du premier ordre effectué dans SAS :D.., DR, DC ,
E[X2

p ], δ̂ = E[X2
p ]/df et résultatX2

F = X2
p/δ̂.

Tableau X2
c X2

p df D++ DR DC E[X2
p ] δ̂ X2

F

ZUFxWOH 18.64 20.94 1 3.94 1.33 1.28 1.33 1.33 15.74
ZUFxSEX 1.28 0.04 1 3.94 1.33 1.28 1.34 1.34 0.03
BILDxWOH 3.02 6.45 3 6.60 2.64 1.28 2.68 0.89 7.22

TAB . 8.4 – Valeurs deχdf,α pour différentes combinaisons (df ,α). Extrait de la table du chi-
carré.

χdf,α α
0.1% 1% 5% 10% 20%

df 1 10.83 6.64 3.84 2.71 1.64
3 16.27 11.35 7.82 6.25 4.64

Comme pour les statistiques descriptives et des modèles, on note que l’utilisation de méthodes
sans poids et/ou sans plan, peut amener à des conclusions erronées dans le cas de tests d’indé-
pendance.
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8.5 Exemple sur les données de la LSE98

Différentes dépendances entre variables catégorielles sont testées également sur la base des
données de la LSE98.

8.5.1 But et données

On désire étudier le lien entre le fait de travailler à temps partiel et le sexe, la classe d’âge ou
encore l’état civil des salariés.

Pour les besoins de l’illustration, nous choisissons de restreindre l’information sur le taux d’ac-
tivité à 2 catégories (temps partiel oui ou non). De même, seule la classe d’âge, et non pas l’âge
lui-même, est retenue. Les 3 types d’état civil sont également regroupés en deux catégories ;
voir Table 8.5.

TAB . 8.5 – Variables catégorielles utilisées.

Nom Catégories Notation Critère
sexe hommes GESCHLE=1 GESCHLE=1

femmes GESCHLE=2 GESCHLE=2
classe d’âge age1 CLAG=1 15<=ALTER<30

age2 CLAG=2 30<=ALTER<40
age3 CLAG=3 40<=ALTER<50
age4 CLAG=4 50<=ALTER

état civil groupé célibataire ZIV=1 ZIVSTA=1
marié, divorcé, veuf ZIV=2 ZIVSTA in (2,3)

occupation partiel PART=1 IBGR<0.9
plein PART=0 IBGR>=0.9

Les données sont celles utilisées dans les exemples des Sections 6.7 et 7.5. L’analyse concerne
les emplois sans la variable du salaireMBLS. Il n’est donc pas nécessaire d’introduire la standar-
disationIBGRS. Les valeurs non pondérées n’utilisent donc aucun ajustement. Les valeurs pon-
dérées reprennent la variableGEWICHT. Les sous-ensembles sur lesquels sont appliquées les
méthodes d’estimation du chi-carré ne contiennent pas de valeurs manquantes ; voir Table 8.6.

8.5.2 Résultats

Les tableaux croisés avec et sans poids montrent des différences parfois importantes. Dans
l’exemple du tableauS(sexe x partiel), la pondération amène à une augmentation de la propor-
tion des temps partiels de 7.4 à 8.9% chez les hommes. Cette proportion reste autour de 41%
pour les femmes ; voir la Table 8.7. Les proportions marginales indiquent une tendance à moins
de femmes et plus de temps partiels. Dans le tableauZH2, l’effet de la pondération est aussi net,
notamment sur la proportion de temps partiel chez les célibataires.
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TAB . 8.6 – Tableaux croisés utilisés dans les analyses de la LSE98.

Tableaux Variables Restriction r × c n
S GESCHLE x PART - 2× 2 72’822
CH CLAG x PART GESCHLE=1 4× 2 41’639
CF CLAG x PART GESCHLE=2 4× 2 31’109
ZH2 ZIV x PART GESCHLE=1etCLAG=2 2× 2 13’283
ZH4 ZIV x PART GESCHLE=1etCLAG=4 2× 2 10’293

TAB . 8.7 – Tableaux croisésS (sexe x partiel) etZH2 (état civil x partiel), avec les fréquences
et les proportions par rapport au total, par rang et par colonne.

Ssans poids.
plein partiel Total

hommes 38579 3095 41674
53.0% 4.3% 57.2%
92.6% 7.4%
67.7% 19.6%

femmes 18415 12733 31148
25.3% 17.5% 42.8%
59.1% 40.9%
32.3% 80.5%

Total 56994 15828 72822
78.3% 21.7% 100%

Savec poids corrigés.
plein partiel Total

hommes 38724 3768.4 42493
53.2% 5.2% 58.4%
91.1% 8.9%
68.3% 23.3%

femmes 17937 12393 30329
24.6% 17.0% 41.7%
59.1% 40.9%
31.7% 76.7%

Total 56660.6 16161.4 72822
77.8% 22.2% 100%

ZH2 sans poids.
plein partiel Total

célibataire 3010 295 3305
22.7% 2.2% 24.9%
91.1% 8.9%
24.1% 36.8%

autres 9472 506 9978
71.3% 3.8% 75.1%
94.9% 5.1%
75.9% 63.2%

Total 12482 801 13283
94.0% 6.0% 100%

ZH2 avec poids corrigés.
plein partiel Total

célibataire 3044.2 454.5 3498.7
22.9% 3.4% 26.3%
87.0% 13.0%
25.2% 38.1%

autres 9045.9 738.46 9784.3
68.1% 5.6% 73.7%
92.5% 7.6%
74.8% 61.9%

Total 12090.1 1192.9 13283
91.0% 9.0% 100%
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La valeur de la statistique du chi-carré dépend fortement de la prise en compte ou non des poids ;
voir Table 8.8. Dans les tableauxS, CH, etZH4, on observe une diminution suivant un facteur
variant entre 1 et 33. Dans les tableauxCF et ZH2, par contre, la statistique augmente de 66%,
resp. 43%.

TAB . 8.8 – Statistique du chi-carréX2
c sans etX2

p avec prise en compte des poids et degrés de
liberté df = (r − 1)(c − 1). Correction du premier ordre effectué dans SAS :D.., DR, DC ,
E[X2

p ], δ̂ = E[X2
p ]/df et résultatX2

F = X2
p/δ̂.

Tableau X2
c X2

p df D++ DR DC E[X2
p ] δ̂ X2

F

S 11726.16 10490.13 1 107.97 38.96 66.73 2.29 2.29 4584.80
CH 370.69 96.11 3 83.69 22.59 39.35 21.75 7.25 13.26
CF 442.34 734.33 3 67.40 19.41 30.04 17.95 5.98 122.71
ZH2 65.10 93.38 1 36.44 5.74 23.20 7.50 7.50 12.46
ZH4 17.11 0.52 1 17.33 4.63 9.79 2.91 2.91 0.18

On note la différence de comportement entreCH et CF : diminution de la statistique pour l’un
et augmentation pour l’autre. Chez les hommes (CH), l’effet des poids amène à une réduction
de la différences entre proportions de partiels des jeunes et plus âgés. Le lien entre temps partiel
et âge est donc moins fort. Chez les femmesCF, l’effet de la pondération est moins clair. On
n’observe pas clairement une modification de la relation entre les deux variables. La tendance
semble cependant aller vers un déséquilibre car le lien entre l’âge et le temps partiel est plus
fort en prenant en compte la pondération (X2

p > X2
c ).

Les statistiquesX2
c et X2

p indiquent un lien fortement significatif pour les tableauxS, CH, CF
etZH2, avec un risque inférieur à 0.1%.

Dans le cas du tableauZH4, une interprétation basée surX2
c indique un lien significatif entre

l’état civil et le temps partiel (risque≤ 0.1%). L’interprétation basée surX2
p indique cependant

le contraire (risque > 10%). On retrouve le risque d’interprétation erronée encouru lorsque les
poids et le plan ne sont pas pris en compte.

La correction du premier ordre a un effet important surX2
p . Les valeurs sont réduites par le

facteurδ̂ = df/E[X2] prenant des valeurs entre 2.3 et 7.5. Les valeurs corrigéesX2
F indiquent

toujours une forte dépendance pour les tableauxS et CF et le manque de dépendance pour le
tableauZH4. Au contraire des femmes, le lien entre la classe d’âge et le temps partiel devient
moins clair pour les hommes (tableauCH). La p-value tombe à une valeur proche de 0.01. Elle
n’est donc plus inférieure à 0.001. De même, le lien entre l’état civil et le temps partiel devient
moins clair pour les plus jeunes (tableauZH2). Il reste cependant significatif avec un risque
inférieur à 0.1%.

Comme dans le cas des moyennes, des médianes et des coefficients de régression, on note que
l’influence du plan d’échantillonnage est plus important dans le cas de la LSE98, échantillon en
grappe, que dans le cas de l’ERC98, échantillon stratifié. On note également que les valeurs de
corrections varient fortement de cas en cas. Il est donc difficile d’utiliser une correction estimée
sur un tableau pour corriger la valeur d’un autre tableau. Ces valeurs dépendent en effet des
variables, des poids, des informations sur l’échantillonnage, et des corrélation entre eux.
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Chapitre 9

Conclusion

Une analyse basées sur des données d’enquêtes et ayant pour but d’obtenir des résultats pour
une population finie doit prendre en compte les poids et le plan d’échantillonnage. Les poids
permettent d’obtenir des estimateurs ponctuels non biaisés. Le plan, combiné avec les poids,
permet d’avoir des estimateurs de variabilité non biaisés et donc adéquats pour l’inférence.

L’interprétation des résultats peut clairement être faussée si les effets de la pondération et de
l’échantillonnage sont partiellement ou complètement négligés. Ces erreurs, conséquence d’une
inférence effectuée sur des valeurs biaisées, se retrouvent dans toutes les méthodes d’analyse
(différence entre des moyennes de groupes, régression, test d’indépendance entre variables ca-
tégorielles, etc.).

On n’observe aucune sur-estimation ou sous-estimation systématique des estimateurs ponctuels
non pondérés par rapport aux estimateurs pondérés de l’ERC98 et de la LSE98 (biais technique).
Par contre, l’effet du plan sur la variance (effet de sondage) est nettement supérieur pour la
LSE98 car cette enquête est basée sur un échantillonnage en grappe.

Un soin particulier doit être mis dans le choix des estimateurs. Les estimateurs de la variance
peuvent notamment être basés sur une méthode de linéarisation ou de rééchantillonnage, avec
prise en compte ou pas du facteur de population finie, avec considération de sous-groupes
comme des domaines ou pas, avec regroupement ou pas des strates avec un unique élément, etc.
Il est également important de faire attention aux résultats basés sur de petits sous-ensembles de
l’échantillon.

Il est peu probant d’utiliser des résultats obtenus avec un estimateur pour en déduire des résultats
pour un autre estimateur (ex. sur la base d’une moyenne pour une médiane ou un coefficient d’un
modèle de régression). L’effet des poids et du plan varie entre les enquêtes, entre les estimateurs
et entre les sous-groupes considérés. Il dépend de nombreux éléments, dont les corrélations
entre les variables utilisées dans l’analyse et celles définissant le plan et la pondération.

Dans la pratique, il est donc important d’appliquer, pour chaque estimateur, une méthode pre-
nant en compte les poids et le plan. Toute analyse de la statistique publique devrait passer par
une méthode complète dès que cela est possible. Une simplification pour cause de manque d’in-
formation ou l’utilisation de résultats obtenus dans une autre enquête, dans un autre domaine ou
pour un autre estimateur, ne doit être faite qu’en dernier recourt et avec un grand esprit critique.

Les logiciels de statistique courants offrent des méthodes prenant en compte les poids et le plan

57



d’échantillonnage. SAS v8 est pratique et puissant pour les moyennes et totaux (PROC SUR-
VEYMEANS) et les modèles de régression (PROC SURVEYREG). SAS v9 offrira des procé-
dures pour les régressions logistiques (PROC SURVEYLOGISTIC) et pour les tests du chi-carré
(PROC SURVEYFREQ). De son côté, Wesvar 4 offre plus de méthodes d’analyses (médiane,
régression logistique) mais est moins pratique avec de gros jeux de données. Différents logiciels
spécialisés et des macros peuvent être appliqués pour satisfaire à d’autres besoins.
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Annexe A

Trucs dans SAS

A.1 Moyenne et variance de la moyenne pour l’ERC98

Dans PROC UNIVARIATE avec les poids, la valeur de
√

V̂SIR(ŷpond) est obtenue par l’une des
manières suivantes :

1. stdmean×
√

(n− 1)/n, si VARDEF=DF (appliqué dans l’exemple) ;

2. std/
√∑

i wi, si VARDEF=N ;

3. std/
√

n, si VARDEF=WEIGHT.

En effet, la valeur stdmean=std/
√∑

i wi est donnée uniquement si VARDEF=DF et celle de
std est construite comme suit :

std=

√∑n
i=1 wi(yi − ŷpond)

2

d
(A.1)

avecd = n − 1 si VARDEF=DF (default),d = n si VARDEF=N etd =
∑

i wi si VAR-
DEF=WEIGHT.

Notons que PROC SURVEYMEANS utilise un développement de Taylor pour l’estimation de
la variance d’une moyenne. Les résultats de cette procédure sans indication de strates et de
poids ne sont pas identiques à ceux obtenus avec PROC UNIVARIATE sans poids ni plan.

Input SAS :

* base sans pondération ni plan;
proc univariate data=evelb;

var EREVTOT;
output out=inter n=n mean=mean stdmean=stdmean;

run; proc print noobs;run;

* pondération mais pas plan;
proc univariate data=evelb vardef=df;

var EREVTOT;
weight XGEWZP;
output out=inter n=n mean=mean stdmean=stdmean;

run; proc print noobs;run;
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* pondération et plan;
proc surveymeans data=evelb mean;

var EREVTOT;
weight XGEWZP;
strata XSCHICHT;
ods output Statistics=inter;

run; proc print data=inter noobs;run;

Output SAS :

* base sans pond ni plan;
n mean stdmean

4369 8521.19 89.2630

* pondération mais pas plan;
n mean stdmean

4369 8835.77 93.7125
[Note, avec la correction sqrt[(n-1)/n]: std(mean)= 93.70]

* pondération et plan;

The SURVEYMEANS Procedure

Data Summary

Number of Strata 7
Number of Observations 4369
Sum of Weights 5875912.98

Statistics
Std Error

Variable Label Mean of Mean
---------------------------------------------------------------------
erevtot Totaleinkommen der Haushalte 8835.769861 109.031353
---------------------------------------------------------------------

A.2 Variance de la médiane non pondérée sans plan pour
l’ERC98

Les options CIPCTLDF et CIPCTLNORMAL dans la procédure UNIVARIATE permettent
d’avoir une estimation de l’intervalle de confiance de différents percentiles. L’option CIPCTLDF,
qui utilise une méthode distribution-free, est sélectionnée pour nos besoins. Cette option n’est
pas disponible avec une pondération.

Input SAS :

proc univariate data=evelb CIPCTLDF;
var EREVTOT;
output out=inter n=n median=median;

run;

Output SAS :

The UNIVARIATE Procedure
Variable: erevtot (Totaleinkommen der Haushalte)

Moments

N 4369 Sum Weights 4369
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Mean 8521.18829 Sum Observations 37229071.6
...

Basic Statistical Measures

Location Variability

Mean 8521.188 Std Deviation 5900
Median 7469.450 Variance 34811672

...
Quantiles (Definition 5)

95\% Confidence Limits -------Order Statistics-------
Quantile Distribution Free LCL Rank UCL Rank
Coverage ...
50% Median 7331.65 7634.96 2121 2251 95.07
...

[Note: l’IC estimé pour la médiane 7469.450 est donné par
[7331.65;7634.96]. On estime l’écart-type comme suit:
max(7469.450-7331.65, 7634.96-7469.450)/1.96 = 84.44.]

A.3 Variance de la médiane pondérée sans plan

La macro variaMed, se basant sur la méthode de Woodruff, est utilisée pour estimer la variabi-
lité d’une médiane pondérée sans tenir compte du plan. Elle est fournie dans ce rapport comme
complément pour la compréhension de la méthode de Woodruf et non pas comme recommanda-
tion pour l’application. La méthode complète, avec poids et plan, est recommandée (ex. macro
de M. Graf).

%macro variaMed (dset, y, w, resIC);
********************; /*

But: estimation de l’écart-type de la médiane pondérée par le biais de
la méthode de Woodruff, i.e. détermination d’un intervalle de confiance
dans la fonction de répartition puis retour dans les valeurs de base
pour déterminer un IC pour la médiane et estimer l’écart-type.

INput:
dset: data set
y : variable d’intérêt
w : poids

OUTput:
resIC : data set avec variables

P_med : médiane
P_low : borne inférieure intervalle
P_up : borne supérieure intervalle
demi1=(P_med-P_low) : demi intervalle inférieur
demi2=(P_up-P_med) : demi intervalle supérieur
std = max(demi1,demi2)/1.96 : estimation de std(P_med) sans tenir compte du plan

(estimation conservatrice)
Auteur: Anne Renaud, 2003.

*/

* médiane, avec def variable globale;
proc univariate data=&dset noprint;

var &y;
weight &w;
output out=inter median=med;

run; data _NULL_; set inter; call symput("med", med); run;

* calcul des indicatrices et de la variable;
* num=delta_i*w_i (numérateur ratio);
data indic;
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set &dset;
delta=1;
if &y>&med then delta=0;
num=&w*delta;

run;

* estimation IC du ratio sum num/sum IBGRS;
proc surveymeans data=indic ratio clm;

var num &w;
ratio num/&w;
ods output ratio=inter;

run;

* sortie des low et up de l’IC en global;
data _NULL_; set inter;

lowF=LowerCL*100;
call symput("lowF", lowF);
upF=UpperCL*100;
call symput("upF", upF);

run;

* recherche des valeurs de l’IC dans la base;
proc univariate data=&dset noprint;

var &y;
weight &w;
output out=inter pctlpts= &lowF 50 &upF

pctlpre=P_
pctlname=low med up;

run;

* résultats;
data &resIC;

set inter;
demi1=(P_med-P_low);
demi2=(P_up-P_med);
std = max(demi1, demi2)/1.96;

run;

%mend variaMed;
*********************************;

A.4 Moyenne et variance de la moyenne pour la LSE98

Le calcul complet de l’estimateur de la moyenne et de son écart-typeŜtd(5) = Ŝtd1p(ŷpond)
est obtenu avec la procédure SURVEYMEANS et les options "weight" pour tenir compte des
poids, "strata" et "cluster" pour tenir compte du plan, "total=" pour tenir compte la correction
de la population finie, et "domain" pour tenir compte du fait que les sous-groupes sont des
domaines et pas des échantillons indépendants. Nous choisissons de laisser regrouper les strates
avec un unique élément et n’utilisons donc pas l’option NOCOLLAPSE.

Input SAS :

proc surveymeans data=lse98ex4 mean clm total=TotStraIn;
var MBLS;
weight GEWIBGRS;
strata STRA;
cluster BURNR_N;
domain dom;
ods output domain=inter;

run; proc print data=inter (drop=DomainLabel MBLS) noobs;run;
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[Note: le data set TotStraIn contient 200 observations (strates)
avec les variables STRA et _total_=BURNH (nombre d’entreprises
dans la strate dans le cadre de sondage).]

[Note: variable dom=1 pour les hommes, respectivement dom=2 pour
les femmes, de la région lémanique.]

Output SAS :

The SURVEYMEANS Procedure

Data Summary

Number of Strata 200
Number of Clusters 7006
Number of Observations 415787
Sum of Weights 2068103.36

...

MBLS_Lower MBLS_Upper
dom MBLS_Mean CLMean MBLS_StdErr CLMean

...
1 6412.449296 6216.251480 100.085024 6608.647112
2 4887.595161 4768.633148 60.685283 5006.557174

A.5 Coefficients de régression et prévisions avec IML pour la
LSE98

Prévision de MBLS selon le modèle de la Table 7.4.

* coefficient et matrice var-covar de REG et SURVEYREG;
******************************************************;
proc reg
data=regH3040prev;

model LNMBLS=EDU1 EDUEXPR EDUTEN EDUEXPRTEN /COVB;
weight IBGRS;
ods output ParameterEstimates=regpara CovB=regcovB;

run;

proc surveyreg data=regH3040prev;
model LNMBLS=EDU1 EDUEXPR EDUTEN EDUEXPRTEN / COVB deff;
strata STRA;
cluster BURNR_N;
weight GEWIBGRS;
ods output ParameterEstimates=surpara CovB=surcovB;

run;

* Jeu de données pour les prévisions;
************************************;
data inter; /*extrait*/

input EDU EXPR TEN @@;
datalines;

8 0 1 ... 16 20 25
;

run;

data donpredB;
set inter;

interc=1;
EDU1=EDU/10;
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EDUEXPR=EDU1*EXPR/10;
EDUTEN=EDU1*TEN/10;
EDUEXPRTEN=EDU1*EXPR/10*TEN/10;

run;

* Calcul valeurs prédites et std;
********************************;
proc iml; /*début IML*/

* lecture données dans IML;
use donpredB;
read all into donpredB;
show contents;
use regpara;
read all into regpara;
use regcovB;
read all into regcovB;
use surpara;
read all into surpara;
use surcovB;
read all into surcovB;

* choix variables;
don=donpredB[,4:8];

* pred et std pred pour reg et surveyreg;
regP=don*regpara[,2];
regStd=sqrt(vecdiag(don*regcovB*t(don)));
surP=don*surpara[,1];
surStd=sqrt(vecdiag(don*surcovB*t(don)));
result=donpredB||regP||regStd||surP||surStd;

* sortie pour continuer dans SAS;
create result from result[colname=

{EDU EXPR TEN interc EDU1 EDUEXPR EDUTEN EDUEXPRTEN
regP regStd surP surStd}];

append from result; show contents;

quit; /* fin IML*/

* Data set pour résultats;
*************************;
data predplus;

set result;
* mean predicted en MBLS et IC: REG;
regPex=exp(regP);
regL=exp(regP-1.96*regStd);
regH=exp(regP+1.96*regStd);
* mean predicted en MBLS et IC: SURVEYREG ;
surPex=exp(surP);
surL=exp(surP-1.96*surStd);
surH=exp(surP+1.96*surStd);

run;

A.6 Calcul deχ2
c et χ2

p pour l’ERC98

Lors de l’utilisation de la procédure PROC FREQ de SAS avec les poids, le calcul de la statis-
tique de Pearson est effectué selon la formule :

X2(N) = N̂
r∑

i=1

c∑
j=1

(p̂ij − p̂i+p̂+j)
2

p̂i+p̂+j

(A.2)
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avecN̂ =
∑

k∈s wk. Les observations sont donc démultipliées selon le poids indiqué. La taille
de l’échantillon est prise égale à la taille estimée de la populationN̂ et non pas à sa vraie taille
n. Il s’agit donc de corriger la valeurX2(N) comme suit :

X2
p =

n

N̂
X2(N) (A.3)

ou d’appliquer PROC FREQ avec les poids corrigésw∗
k = wk(n/

∑
k wk) (voir le code).

Input SAS :

* data set avec poids corrigés;
proc univariate data=libkult.evelb98d noprint;

var XGEWZP;
output out=inter n=n sum=sum;

run;
data _NULL_;

set inter;
call symput(’n’, n);
call symput(’sum’,sum);

run;
data lbcor;

set libkult.evelb98d;
poidscor = XGEWZP * &n/&sum;

run;

* test sans poids;
proc freq data=lbcor;

tables LZUFR2*WOHNTYP2 /chisq;
run;

* test avec poids corrigés;
proc freq data=lbcor;

tables LZUFR2*WOHNTYP2/chisq;
weight poidscor;

run;

Output SAS :

* test sans poids;
Frequency|
Percent |
Row Pct |
Col Pct |1.Mieter|2.Eigent| Total

| |ümer |
---------+--------+--------+

0 | 2657 | 1526 | 4183
| 60.81 | 34.93 | 95.74
| 63.52 | 36.48 |
| 94.76 | 97.51 |

---------+--------+--------+
1 | 147 | 39 | 186

| 3.36 | 0.89 | 4.26
| 79.03 | 20.97 |
| 5.24 | 2.49 |

---------+--------+--------+
Total 2804 1565 4369

64.18 35.82 100.00

Statistics for Table of lzufr2 by wohntyp2

Statistic DF Value Prob
------------------------------------------------------
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Chi-Square 1 18.6422 <.0001
Likelihood Ratio Chi-Square 1 20.2226 <.0001
Continuity Adj. Chi-Square 1 17.9735 <.0001
Mantel-Haenszel Chi-Square 1 18.6379 <.0001
Phi Coefficient -0.0653
Contingency Coefficient 0.0652
Cramer’s V -0.0653

Fisher’s Exact Test
----------------------------------
Cell (1,1) Frequency (F) 2657
Left-sided Pr <= F 5.359E-06
Right-sided Pr >= F 1.0000

Table Probability (P) 2.964E-06
Two-sided Pr <= P 1.024E-05

Sample Size = 4369

* test avec poids corrigés;

Frequency|
Percent |
Row Pct |
Col Pct |1.Mieter|2.Eigent| Total

| |ümer |
---------+--------+--------+

0 | 2558.3 | 1623.8 | 4182.1
| 58.56 | 37.17 | 95.72
| 61.17 | 38.83 |
| 94.62 | 97.51 |

---------+--------+--------+
1 | 145.36 | 41.496 | 186.85

| 3.33 | 0.95 | 4.28
| 77.79 | 22.21 |
| 5.38 | 2.49 |

---------+--------+--------+
Total 2703.68 1665.32 4369

61.88 38.12 100.00

Statistics for Table of lzufr2 by wohntyp2

Statistic DF Value Prob
------------------------------------------------------
Chi-Square 1 20.9441 <.0001
Likelihood Ratio Chi-Square 1 22.5727 <.0001
Continuity Adj. Chi-Square 1 20.2454 <.0001
Mantel-Haenszel Chi-Square 1 20.9393 <.0001
Phi Coefficient -0.0692
Contingency Coefficient 0.0691
Cramer’s V -0.0692

...
Sample Size = 4368.9999831
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Annexe B

Trucs dans Wesvar

Le logiciel Wesvar existe sous la forme d’un logiciel complet sur PC et sous la forme d’un
module de SPSS.

Wesvar fonctionne par le biais de menus. Les données doivent être transférées sous le format
Wesvar. Durant cette étape, on indique le nom des variables identifiant les strates et, si néces-
saire, les grappes ainsi que le poids de chaque élément.

Différentes contraintes doivent être prise en compte lors de la préparation des données. Il est
par exemple demandé d’avoir un identificateur unique (1,2 ,3 ..,n) dans le jeu de données dans
son ensemble et une numérotation des unités dans chaque strate (ex. strate 1 : observations 1, 2,
3, n1, strate 2 : observations 1, 2, 3 ..,n2).

La méthode de reéchantillonnage est choisie au moment de la construction du jeu de données
contenant les poids de "replications". Dans le cas de strates avec plus de 2 éléments, il s’agit de
choisir la méthode "JKn". Un traitement spécial est exigé si certaines strates n’ont qu’un seul
élément : liste à entrer dans Wesvar ou traitement externe.

La création des poids de reéchantillonnage dans Wesvar demande de grandes ressources en
temps et place si le fichier possède beaucoup d’unités du premier niveau (grappes ou éléments).
En cas de gros fichier, il est donc préférable de préparer les replicates hors du programme
WesVar après avoir effectué des regroupements d’éléments.

Une fois que le fichier est préparé avec les replicates, il peut être utilisé pour différentes analyses
tels que les estimations de moyennes, de médianes ou encore des estimations de coefficients
dans des modèles de régression.
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