%‘““‘“\N Ag Econ sxes
/‘ RESEARCH IN AGRICUITURAL & APPLIED ECONOMICS

The World’s Largest Open Access Agricultural & Applied Economics Digital Library

This document is discoverable and free to researchers across the
globe due to the work of AgEcon Search.

Help ensure our sustainability.

Give to AgEcon Search

AgEcon Search
http://ageconsearch.umn.edu

aesearch@umn.edu

Papers downloaded from AgEcon Search may be used for non-commercial purposes and personal study only.
No other use, including posting to another Internet site, is permitted without permission from the copyright
owner (not AgEcon Search), or as allowed under the provisions of Fair Use, U.S. Copyright Act, Title 17 U.S.C.

No endorsement of AgEcon Search or its fundraising activities by the author(s) of the following work or their
employer(s) is intended or implied.


https://shorturl.at/nIvhR
mailto:aesearch@umn.edu
http://ageconsearch.umn.edu/

M
METHODES

T

H

@
D
E

S

Analyse de |'évolution
d’un parametre
dans les enquétes répétées

Patvice BERTAIL,
Pierre COMBRIS

Cabrers d'économie et sociologie rurales, n° 48, 1998




Patrice BERTAIL*, Pierre COMBRIS*

Dynamic Analysis
in Repeated Survey
Sampling

Key-words:

survey sampling,
dynamic analysis,
Horvitz Thompson
ertimatar, tmes series,
Kalman filter,
consumption analysis

Analyse de I'évolution
d'un paraméte dans
les enquétes répétées

Mots-clés:

sondages, dynamique de
paramecres,

enquétes répétées,
estimateurs de Horvirz-
Thompson,

séries remporelles,

filcre de Kalman,
Consommarion

Summary — This article presents a survey on the analysis and estimation of the dy-
namics of a parameter in repeated survey sampling, in particular in panels (with rota-
tion or not). We first present the classical and model based approaches. We compute the
exact form of the Horvitz-Thampson estimators for a two-period comparison in the clas-
sical approach and give the main tosli for a model based analysis of the dynamic of a
parameter of interest {in our case the consumption mean). We show that state-ipace mo-
delr are perfectly adapted to take into acoount the dynamuc of the sampling scheme and
the proper dynamuc of the parameters of interest. We tllustrate this approack on the Se-
codip consumption rotating panel and study more particalarly the consumption of oif. In
particular we emphasize some tests to detect transient and permanent changes.

Résumé : Cer article a pour burt de faire le point sur 'analyse et I'estimation de ia
dynamique de paramétres dans des enquétes, en particulier dans les panels {avec ou
sans rotations). Nous abordons rapidement I'approche classique et lapprache mo-
déle. Nous donnons la forme exacte des estimateurs de Horvitz-Thompson pour
une comparaison période par péricde, ainsi que les principaux ourils de 1'approche
modéle. Nous montrons que, dans de trés nombreuses sicuations, les modéles es-
pace-état sont parfaitement adaptés 3 la prise en compte de l'erreur d’échantillon-
nage et de la dynamique des paramétres. Ils permertent en particulier d'étudier la
dynamique d'un paramétre sur longue période. En guise d'illuscration des mé-
thodes évoquées, une modélisation sous forme espace-érar du panel de consomma-
vion Secodip est proposée et appliquée 4 la consommacion d’huile d'olive.

* INRA, CORELA, Laboratotre de recherche suy la consommation, G3, boulevard de
Brandebourg, 94205 Tvry-sur-Seine.
e-mail: bertar|@jvry.invafr ; combris@ivry.invafr
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DE plus en plus couramment les organismes de sondage effectuent
des enquétes dans le temps. Cependant, du fait de la répétition
des enquétes, les méthodes traditionnelles de théorie des sondages ne peu-
vent s'appliquer directement lorsque I'on cherche & érudier la dynamique
des parametres.

Il convient de rappeler en préambule, qu'en théorie des sondages
I'aléa provient uniquement de I'échantillonnage, c'est-d-dire de la ma-
nitre dont est sélectionné un sous-échancillon dans une population (for-
cément) dénombrable. Par exemple la moyenne «empirique» de la
consymmation d'un produit sur une population totale de taille N, &
Nt 3G, les quantités C; érant supposées déterministes, est un para-
métre et non une statistique, que l'on désire estimer i partir de » obser-
vations de la consommation sur un sous-échantillon. Deux types de pro-
blémes apparaissent dans la dimension temporelle:

— L'échantillonnage peut changer au cours du temps. Les en-
quétes peuvent par exemple Etre effectuces 4 intervalles irréguliers sur
des populations différentes, la corrélation entre les erreurs d'échantillon-
nage  plusieurs dates peut ére forte etc. Ce probléme pose essentielle-
ment la question pratique du choix «optimal», en un certain sens, de la
procédure statistique adaptée & I'échancillonnage termporel 1 on parle
alors d’approche classique dans le sens ou le principe du déterminisme
des paramétres continue d'étre accepté, méme s'1l est possible de les
comparer d'une période & l'autre et d'en analyser la dynamique. Se pose
alors essentiellement le probléme de savoir comment sont construits les
échantillons successifs, en termes statistiques, quelle est la loi jointe des
plans de sondages.

_ Léchantillonnage et les caractéristiques des individus, 7.e. les
paramétres, peuvent changer au cours du temps selon des principes
réguliers. Une telle observation remet en cause la notion de déterminisme
inhérente 3 la théorie des sondages. Lidée qu'il puisse exister un lien de
causalicé entre les paramétres aux différentes dates conduir considérer les
paramatres ewx-mémes comme des variables aléatoires liées entre elles par
un (sur-) modéle de type causal : on patle alors d'approche modéle.

Dans cet article, nous nous intéresserons essentiellement & l'analyse
de I'évolution d’un parametre sur plusieurs périodes en mettant en évi-
dence l'apport des méthodes classiques et de I'approche modele. Certe
analyse est en effer trés différente selon que on considére les paramétres
i chaque période comme des constantes (approche classique) ou que l'on
admet l'existence d'un surmodéle sur les paramécres, qui en décric la dy-
namique (approche modele). Pour illustrer ce poin, considérons par
exemple le cas d'un produit dont la consommation moyenne estimée est
C,=05aladaterecrC,,, =05 aladates+ liy a-t-il eu une aug-
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mentation significative (ou un choc) de la consommation entre ces deux
dates ? Cette question est loin d'écre aussi simple qu'il n'y paraic. Si l'on
considére les consommations aux dates ¢ et # + | comme des caractéris-
tiques du produit sur la populacion sans lien temporel, on conclura que
la différence est non significative (puisque nulle), mais si l'on est
conscient qu'il existe une dynamique propre i la consommation (par
exemple 2 travers l'existence d'une saisonnalité), on pourra conclure i la
présence d'un chac (par exemple, si compre tenu des observations pas-
s€es, on s'attendait 4 avoir C, | = 0). Nous verrons dans cette optique
comment I'approche modéle permet d'améliorer la précision d'un esti-
mateur en utilisant I'information recueillie aux périodes précédentes.

Lanalyse statistique qui découle de ces deux approches dépend bien
entendu de la nature des données dont on dispose et plus exactement du
plan de sondage utilisé. On en distingue en général trois types (voir
aussi Dussaix, 1987b) qui, par combinaison, peuvent donner lieu 2 des
formes de sondage plus complexes. Nous illustrerons ces situations par
quelques exemples liés & I'analyse de la consommarion des ménages. On
trouvera dans Duncan et Kalton (1987) un panorama déraillé de leurs
avantages et de leurs inconvénients respectifs selon les objectifs poursui-
vis.

— Les enquétes par panel: I'observation d'un méme ensemble d'in-
dividus sur une longue période permer d'avoir des informations précises
sur les comportements individuels. Les panels sont donc parfaicement
adaptés 2 une approche microéconomique de phénomenes présentant une
forte hétérogénéité, dans la mesure ol ils permettent d'érudier la dyna-
mique des distributions et a fortiori des paramérres de ces distribucions.
Le probléme essentiel des panels est lié 4 la question de la représencati-
vité. Deux problémes principaux se posent: le changement de scructure
de la population échantillonnée elle-méme au cours du temps et les biais
de sélection liés soit au plan de sondage (I'erreur d'échantillonnage se re-
produit alors au cours du temps), soit 3 des phénomenes de censure
(non-réponses ou perte de certains individus), voire des biais d'autosélec-
tion liés au phénomeéne de conditionnement ou de lassitude. Nous
n’'aborderons pas ce type de problemes liés a I'évaluation des biais dans
la suite (voir par exemple Kalton, Kasprzyk et McMillen, 1989).

~ Les enquétes répétées dans le temps sur échantillons indépen-
dants: ce type d'enquéte permet d'appréhender le comporternent ma-
croéconomique, Ze. le comportement moyen des variables. Il est parfois
possible de reconstituer des sous-populations homogenes er donc des
points moyens dont on érudie alors le comportement comme s'il s'agis-
sait d'un vrai panel: ce suivi de «cohortes» a récemment donné lieu a
une abondante littérature statistique (les problémes, qui apparaissent
alors, combinent dans une cerraine mesure les inconvénients des panels
et I'aspect moyen des phénomenes observés). Par ailleurs, ce type de don-
nées n'échappe pas aux problémes de censure liés 4 la nature des zéros
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observés qui nécessitent une modélisation particuliere (voir par exemple
le probleme des infréquences d'achat dans I'enquéte consommation des
ménages de 'INSEE réalisée & période fixe, pendant une semaine, sur des
échantillons indépendants). Bien que ce type d'enquéte soit plus adapté
i une approche classique, nous verrons comment il est pussible de cenir
compte de la dimension temporelle.

— Les enquétes sur échantillons tournants ou panels avec rota-
tions: ce type d'enquéte proche du panel, dans lequel une partie de
l'échantillon est abandonnée et remplacée & certaines périodes, permet
d'éliminer cercains des inconvénient des panels (biais d'autosélection,
censure par abandon) par des renouvellements plus ou moins fréquents
des individus (roration). Dans la mise au point de relles enquétes se po-
sent les problemes de la détermination du taux de renouvellement en
fonction des objectifs choisis et du choix des estimateurs. Dans une op-
tique temporelle, on sera plus intéressé par le suivi d'individus présents
dans toutes les enquétes, ce qui n'est possible que sur des courres pé-
riodes si la rotation est rapide (c'est le cas par exemple de la rotation 4
deux niveaux oti un méme individu ne participe qu'a deux enquétes suc-
cessives), Ce type de renouvellement permet d'appréhender I'évolution
des parametres entre deux périodes mais se révéle inadapté pour une ana-
lyse de longue durée, si I'on n'a aucune information préalable sur le pro-
cessus €conomique sous-jacent. Les données hebdomadaires sur la
consommation du panel Secodip avec renouvellement annuel du quart
du panel permettent un bon arbitrage entre durée d'observation des in-
dividus et taux de rotation.

Dans la premiére partie, nous donnons les éléments essentiels de
I'analyse statistique des enquétes dans l'approche classique. Nous vertons
qu'elle permet essentiellement de tenir compte de la dynamique de l'er-
reur d'échantillonnage. On se référera aussi aux surveys de Cochran
(1977), de Dussaix (1987b) et de Binder et Hidiroglou (1988) pour une
description des procédures pouvant Etre mises en ceuvre dans un tel
contexte et de plus amples références. Nous donnons la forme explicite
des estimateurs de Horvitz-Thompson (l'estimateur sans biais usuel de la
théorie des sondages) dans un contexte trés général.

Dans la seconde partie, nous donnons les méchodes essentielles de
I'approche modele, fortement liées au développement des techniques de
séries temporelles. Nous montrerons comment ces modéles peuvent s'in-
terpréter comme des modeles espace-érat, dont la flexibilité permet d'in-
corporer un grand nombre de renseignements i la fois sur la fagon dont
sont recueillies les données (dynamique d'échantillonnage) et sur la dy-
namique du parametre d'intérét. Nous analyserons les différentes ap-
proches utilisées sur les trois types de données considérées dans |'intro-
duction et en guise d'illustration nous appliquerons ces méthodes i
l'analyse de |'évolution de la consommation d’huile d'olive 3 partir du
panel avec rotation de Secodip.
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ANALYSE STATISTIQUE DES ENQUETES:
LAPPROCHE CLASSIQUE

Lapproche classique en sondage met essentiellement {'accenr sur l'er-
reur d’échantillonnage. Dans cette optique, le probléme est de trouver
des estimateurs linéaires des observations, sans biais et optimaux
(au sens ou ils sont de variance minimum). La construction de tels esti-
mateurs repose essentiellement sur le théoreme de Gauss-Markov (voir
Gurney et Daly, 1965 ; Wolter, 1979 ; Jones, 1980).

1. Notations

On note dans la suite E, = (Y, T1") le sondage effectué i la date s
dans une population Y7 = (¥,,....¥n,) de taille N, selon le plan de son-
dage 1T, pour ¢ = 1,...,T, La loi jointe des plans de sondages [T est
notée [1. Pour simplifier, on s'intéresse & I'estimation de la moyenne

Ne

9(:) _ N{'l Z Y’-(’), t=1,.T
=1

mais les résultats peuvent facilement s'étendre 3 des paramétres non li-
néaires tels des fractiles ou des ratios: on notera néanmoins que, dans ces
deux cas, si I'on conserve asymprotiquement la plupart des propriétés,
I'absence de biais et l'optimalité & distance finie sont en général perdues

On observe un échantillon ¢ = (yf”,..., 3. Sur cet échantitlon il
est possible de fournir plusieurs estimations ¥; Li=1,., k,, du para-
métre 8. Ces estimateurs 37}”, 1= 1,.., &, de la moyenne, sont des es-
timateurs élémentaires 4 la date £. On note S, , I'écarc-type de l'estima-
teur élémentaire };(’) et Sl‘.r un estimateur (au moins convergent) de
cette quantité. '

On peut par exemple supposer que ¢ est divisé en r, sous-popula-
tions. Dans de trés nombreuses applications, on a f, = 2 et cette parti-
tion correspond 3 la sous-population M, des individus qui sont dans
I'échantillon aux dates t — 1 et ¢ {« matched » ) et la sous-population U, de
ceux qui sont nouveaux i la date ¢ (« unmatched » ). Cette subdivision ap-
parait naturellement pour des panels avec rotation (voir par exemple an-
nexe 1), Pour des enquétes par panels sans rotation on a U = @, pour
des enquétes répétées indépendantes M, = @,

Pour écarter toute ambiguité (souvent présente dans de nombreux
travaux sur les enquéres répétées), on notera par la suite X7, i = 1,
r, la valeur des estimateurs élémentaires i la date 7 — 1 selon la partition
effectuée i la date ¢, Les %" sont en fait aussi des estimareurs élémen-

84
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taires de la date s — 1 et peuvent donc étre inclus dans I'ensemble
des }T‘f"” mais il n'y a aucune raison (pour des échantillons tournants)
que xr["” = JTI.["“} (ie. que M, = M,_, etlou U, = U, ). Dans le cas
r, = 2, la construction d'estimateurs sans biais nécessite une bonne
connaissance du processus de renouvellement de I'échantillon et donc de
la loi jointe du plan de sondage IT qui a conduit & ce renouvellement.
Les estimateurs de Horvitz-Thompson de la moyenne et leur variance
dans ce cadre sont donnés en annexe 1.

2. Modele classique

Le modele statistique classique postule que, en espérance, les y
sont des estimateurs sans biais (au moins asymptotiquement) de 6. La
théorie des sondages privilégie en effet le critére d’absence de biais et les
estimareurs de Horvitz-Thompson (voir annexe 1) qui fournissent sim-
plement des estimateurs sans biais des moyennes par pondérations des
invidus par I'inverse de leur probabilité d'inclusion (probabilité quun
individu soit tiré lors du sondage) (voir Gouriéroux, 1983 Sdrndall,
Swensson, Wretman, 1992). On a:

0 < 0 4 o
avec Epy e{” = 0 soit sous forme matricielle:
Y=AB+e (2.1)
avec

tvi (1 — - — — (T
Y =@y 30,7, B, T,

1 1 t ¢ T T
(1 ),...cil),...,ei),..eil),....,e(i ), ...e.(ET))

e = (e
g =(6M,...,6(M

et A est une matrice de raille (211 &k, T},

[ 5 \
1 11 0 0 0 0 0 0
0 0 0 1 1 0 0 0 0

A=|. . .
0 0 0 1 1 1
[ —
kr
\ /

1l s'agit d'un modele quasi-linéaire des paramétres @ qui présente de
fortes analogies avec 'analyse de la variance. Les estimareurs Optimaux
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dans ce type de modéle dépendent essentiellement de la marrice de va-
riance covariance des résidus, r.e. de:

L=Vy(e)

dont la structure peut &re obtenue analytiquement, si fe plan de son-
dage II est connu (voir annexe 1). Lestimateur sans biais optimal est
alors donné par le théoréme de Gauss-Markov par

b= AT Y =10, ¢, ., 22
de variance
Vn(® = @ T4

Dans une perspective dynam,i\que, on s'intéresse en général plucot aux
concrastes T= 8% 6%V = "8 1= 2, T avec = (0,..,— 1,1 )

bt St
i~y
combinaison linéaire des paramécres. La matrice deﬂvanance covariance

de cet estimateur se déduit simplement de celle de 8
V(Y = ¢ Vig(B = A& T AY e (2.3)

Afin de ne pas surcharger la présentation nous reportons en annexe |
le calcul explicite de I'ensemble des quantieés intervenane dans les cal-
culs dans un cadre général puis pour des sondages classiques poisson-
niens (pouvant servir d'approximation i des sondages asymptotiquement
indépendants). Nous montrons dans les exemples suivants comment
cette approche s'applique & l'analyse de I'évolution d'un paramétre sui-
vant les différents types de données listées dans l'introducrion.

3. Exemples
Exemple 1: Enquétes indépendantes répétées dans Je temps

On suppose &, = r, = 1 (un seul estimateur sur un seul échantillon 3
chaque période), dans ce cadre la matrice de variance covariance ¥ est
diagonale et I'estimateur optimal de @ n'est autre que Y. On est simple-
ment ramené i un probleme & T-échantillons et les tests usuels (cests de
comparaisen de moyenne) s'appliquent, lorsque les hypothéses de nor-
malité asymprotique dans les sondages sont satisfaites (cf. Rosen, 1072)
et Sen (1988) pour une revue de la liceérature sur e sujet). En particu-
lier le test de I'hypothése H,: 68 = """ est basé sur la statistique de
Student
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asymptoriquement gaussienne. On notera donc que I'approche classique
ignore ici complétement la composante temporelle du paramétre.

Exemple 2: Panels

On fait souvent I'hypothise que les erreurs d'échanrillonnage sont
liées d'une période sur 'aatre par une corrélation p (voir Parterson,
1950), que l'on suppose connue. Ceci revient en fait & considérer qu'il
existe une liaison sous-jacente de la forme

-89 = pxV - g e @ = 2T (2.4

ol M est une suite de bruits blancs indépendants. Il convient de re-
marquer que ce modéle est un modele dynamique sur les estimateurs et
non sur les paramétres comme ce seta le cas dans la partie suivante. Nous
donnons en annexe 1 l'expression de p dans un contexte trés général
ainsi qu'un estimateur simple de cette quantité pour des sondages pois-
sonniens {utilisés pour approximer des sondages asymprotiquement in-
dépendants). Dans ce cas, la corrélation des erreurs d'échancillonnage o
s'interpréte aussi comme une version pondérée de la corrélation entre
Yt er YU, 11 sensuit donc que dans les panels, Iintroduction de la dy-
namique sur les erreurs d'échantillonnage conduit indirecrement 3
prendre en compte la dynamique sur les parameétres.

On suppose la encore pour simplifier r, = &, = 1, ¢ = 1,...,T. Dans ce
—@1) _ Tt ' ter!
cas, ona x"" =y On rappelle que §, , est I'écart-type de l'esti-
mateur élémentaire yl(”. On en déduit la matrice de variance covariance
du modele classique

St pS1,1812 P78 5
P51, 512 St,  pS1a513
L= 3 :
oS 7—15LT
pSir-15,7 Sir

Si p = 0, on est ramené au cas précédent, Si l'on s'intéresse & l'en-
semble des paramétres 6 = [6%] la macrice A n'est autre que
- - £ICE - pRrACLIE: LZ=T : Hue
I'identicé et l'estimateur des moindres carrés généralisés n'est aurre 101
que l'estimateur des moindres carrés ordinaires: on en déduit done une
fois de plus que

5 v =
0-Y=15")cer-

La variance d’'une combinaison linéaire des paramétres se déduit de
(2.3). (2.4) ne change donc rien a l'estimateur lui-méme: seule la ma-
rrice de variance covariance de V'estimarteur est différente et nienc compte

de p.
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Ainsi le test de I'hypothese H,,: % = 8“1 est cette fois-ci basé sur
la statistique

7 -y

\/§12: + §’f),:—1 - 2P§1,t§l,t—1

On notera que cette formulation ne permet pas de prendre en compte
le cas p = 1 qui correspond i la forme non-stationnaire de 2.4.

Exemple 3 : Echantillons tournants (Wolter, 1979)

Supposons r, = 2, ¢ = 1,..,T-1 correspondant aux sous-populations
M,,, (population « matohed » présente en tec s + 1) et U, . On indicera
par 1 les estimateurs élémentaires calculés sur la sous-population M,
supposée de taille fixe n et par 2 ceux calculés sur U, de raille fixe »,.
On suppose que la taille entre # — 1 et 7 est fixe égale i w = #, + 2,

y by
On suppose que y* et x " satisfont une condition similaire 3

(2.4). On dispose alors & chaque période de quatre estimateurs élémen-
taires (saufen T car U, , et M 7.1 €t donc les xfn ne sont pas définis).

On peur alors en déduire les estimateurs optimaux & partir de la relation
(2.2).

Par exemple, on s'intéresse i la comparaison de deux moyennes a
deux périodes. On suppose ici afin de comprendre le rdle de p que les
variances sont égales 3 5?: = 5%/, (hypothése forte qui est sarisfaire si le
sondage est @ probabilités égales aver remise er si la structure de la va-
riable Y n'évolue dans le temps que par translation). L'estimateur opti-
mal de 6% — 8“1 est alors

5(:) _ 5“’” =‘§%” —E&"” + - :11 (@(11) _E(l:_u) _ @S) __I.(zz-:))) (2.5)
ma
de variance
252
V=——-(l~p)
— png

Lestimateur (2.5) s’interpréte comme la différence entre les
moyennes intertemporelles sur les deux populations indépendantes, cor-
rigée des écarts de cecre différence observés sur les deux sous-populations
M, et U, La correction est d'autant plus forte que la corrélation p entre
les erreurs d'échantillonnage des plans de sondage est forte: ainsi en cas
limite, si p = 1, l'estimateur se base uniquement sur la sous-population
M.

I
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Dans tous les cas, le test H,, : 8% = 8! est donc simplement basé
sur

E{” 2 E{t-l}
V2

A

ot V est une estimateur de V. On en déduit que si o > 0, alors le choix
optimal pour n, (en terme de minimisation de la variance de 'estima-
teur est n, = 0, i.e. le panel est préférable 2 I'échantillon rournant : on est
alors ramené aux estimateurs de l'exemple 2. Si p < 0 alors il fauc
prendre n, = n, i.e. les enquétes répétées (exemple 1) sont préférables. 11
convient cependant de prendre garde & l'interprération de ces résulrats:
le coefficient de corrélation p s'interpréte comme la corrélation entre les er-
vewrs d'échantillonnage dont la valeur est liée au coefficient de correlation
entre les variables Y et Y™, Ces résulrats signifienc simplement que
en prenant des différences entre des erreurs trés corrélées (positivement),
on fair une erreur plus faible...

Dans le cas général, la mise en ceuvre de ces procédures statistiques
simples nécessite de disposer d'estimateurs des variances des estimateurs
¢lémentaires mais aussi de p. En théorie p est entigrement défini par la lo
jointe I1, des plans de sondage aux différentes dares et il est possible d'en
donner une expression analytique et un estimateur simple (voir annexe 1).
Cependant en pratique, il est souvent fréquent que l'on connaisse les lois
marginales TI du plan de sondage mais que p soit inconnu,

Plus généralement, il est nécessaire de disposer d'un estimateur de la
matrice de variance covariance L qui est en général inconnue. Lorsque T
est grand, il est possible de recourir aux moindres carrés quasi-générali-
sés: i destimer d'abord le modele par les moindres carrés ordinaires et
d'estimer L & partir de résidus estimés, Ceci nécessite cependant d'avoir
un grand nombre d'estimateurs élémentaires chagque période. Ce type
de technique d'estimation de la variance s'apparente i des techniques de
type jackknife et bootstrap ou de sous-échantillonnage (Bertail, 1997).
Leur mise en ceuvre s'avire assez simple lorsque le plan de sondage est
uniforme, & probabilités égales, mais peut devenir beaucoup plus com-
plexe lorsque les plans de sondage sont a probabilités infgales (voir Ber-
tail et Combris, 1997).

Si l'on suppose que la structure (2.4) est vérifiée avec
@ =09 = = 87 er que T est suffisamment grand alors un estima-
teur de P est donné par

yr.E" -9EE " -9 2.6)
E‘E::l ty_it} = F}E
et il est possible de remplacer les expressions dans (2.5) pour obtenir un

estimateur convergent. Ce résultar permet pat exemple de tester la sta-
bilit¢ d’un paramétre sur une longue période.

P=
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La question qui se pose pour les échantillons tournants est de savoir
comment choisit la loi jointe du plan de sondage & chaque érape de ma-
niére a avoir la plus grande précision possible: ceci détermine comment
en pratique renouveller I'échantillon. Ce probléme trés délicar est érudié
par exemple par Sirndal, Swensson, Wretman (1992), chapitre 9, dans
un cadre relativement simple mais il n’existe pas de solutions ad-hoc, la
solution optimale dépendant fortement des objectifs fixés, qui peuvent
générer des solutions incompatibles.

Une fagon simple et trés générale de procéder lorsqu'on dispose d'es-
timateuts et de paramérres complexes est de considérer une combinaison
des estimateurs construits sur les sous-populations d'intérér, par exemple
sous la forme composite (voir Jones, 1980)

T
=M il e @)
=1
ot les 3 et les %" désignent plus généralement des estimareurs élé-

mentaires «naturels» des paramétres {pas forcément sans biais) corres-
pondant i la partition U,, M,. Létape suivante est d'écrire la condition
d'absence de biais (au moins asymprotique} par rapport au paramérre

considéré A
Eq6- 6.
Ceci contraine les pondérations i satisfaire des contraintes du type
b([}"." p’ﬂ 6:’ yl}lSIST) =0 (2'8)

On cherch_e alors qyelles sont les valewss de A, M, 8, ¥, qui mini-
misent la variance de 8 sous la contraince (2.8). L'estimateur (2.5) peurt
s'obtenir directement par certe méthode.

{Hustration: le panel (avec rotation) Secodip

Les panels de ménages de Secodip sont constitués sur la base d’un
échantillonnage aléatoire serarifié & deux niveaux (régions, habitac) A par-
tir des données du recensement général de la population. Le plan de son-
dage est reconstruit périodiguement pour tenir compre des résultacs du
recensement le plus récent. Les panélistes retournent des relevés hebdo-
madaires d'achat. Pendant une période de mise en route d'ure durée mi-
nimum de trois semaines les relevés font I'objet d'un contréle systéma-
tique mais ne sont pas pris en compte dans les résulrats statistiques
périodiques. Les panels sont partiellement renouvelés 1 la fin de chaque
trimestre ce qui conduit chaque année au remplacement d'un quare de
I'échantillon. Un premier probléme intéressant est la comparaison des
moyennes des consommations par téte entre deux années successives.

Pour chaque ménage, on dispose chaque année de |'observacion de la
consommation totale CT,, ¢t = 1,..,T ol ¢ indice les années. Etant donné
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le faible nombre d'années observées dont nous disposons actuellement, il
semble difficile d'adopter une approche de type modéle sans spécifier la
dynamique de la consommation annuelle . On peut appliquer ici les re-
lations obrenues dans 'exemple 3 sur un panel avec rotation. Lannexe |
donne la forme générale des estimateurs sans faire d'hypothéses fortes sur
les plans de sondages utilisés et le comportement de la consommation
d'une période sur l'aucre. On notera que l'utilisation de cet estimateur
nécessite de connaitre les probabilités d'inclusion d'ordre 1 et 2 du plan
de sondage initial (1.e. la pondération des individus) ainsi que celles qui
déterminent le renouvellement, & moins de supposer l'indépendance
asymprotique du sondage, i.e le caractére asymptotiquement puisson-
nien du plan de sondage. En utilisant certe méthode on peut montrer
par exermnple sur le cas de la consommation d’huile d'olive gu'il n'y a pas
de variation significative de la consommation: nous verrons que Cette
conclusion est remise en cause par l'approche modile.

Notons ici que les pondérations fournies par Secodip ne correspon-
dent pas exactement aux inverses des probabilités d'inclusion telles
qu'elles ont été introduites jusqu'a présent mais résultent d'un calage sur
marge destiné i corriger les biais d'échantillonnage. Pour ne pas alourdir
la présentation, nous ne tiendrons pas compte de cette correction sup-
plémentaire, qui pose des problémes théoriques certains dans 'érude de
la dynamique et qui pourrait faire l'objet de traitements plus sophisti-
qués.

I’APPROCHE MODELE: VERS UNE MODELISATION
DE LA DYNAMIQUE DES PARAMETRES

Les exemples 2 et 3 donnés dans le paragraphe précédent montrent
clairement que faire simplement une hypothise de corrélation entre les
erreurs d'échantillonnage n'est pas suffisant pour pouveir comprendre la
dynamique du paramétre. Ceci a conduit @ introduire des modeéles sto-
chastiques sur le paramétre, trés proches de ceux utilisés en séries tem-
porelles, er done i considérer le paramétre lui-méme comme une variable
aléatoire. Lidée de fond de 'approche modéle est que 'information pas-
sée notée 3 .| Du passée et présente notée 3, conditionne la valeur du
paramétre  la date ¢. Dans la plupart des cas, cette information est sim-
plement la valeur des estimateurs élémentaires des paramérres aux pc-
riodes précédentes. Par exemple, dans le cas de l'estimation d'une
moyenne on &

o= (F, 3 V=12, ¢ <t}

Le modéle tient donc compre du fait que Uinformarion recueillie aux
périodes précédentes apporte de I'information sur la valeur présente du
paramétre. Dans cette optique, proche d'une optique de type bayésien, le
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paramecre B est lui-méme une variable aléatoire. Les estimateurs obtenus
sont donc maintenant des estimateurs sans biais de E@ (voir Dussaix,
1987b). Lestimateur linéaire sans biais optimal (en terme de risque
bayésien} est

1)

8, = E(6Y|Sy)
i.e. la meilleure prédiction de 8 connaissant 3. De fagon analogue, le
meilleur prédicteur linéaire sans bizis de 8“*" ne disposant que des in-
formations a la date ¢ est

§§:+1) =E(0(t+l)|3'z) _

La quancicé

. se+l)  ~{e41)

g1 =8, -6,
est appelée innovation du processus a la date # + |: cest la différence
entre |'estimateur optimal en ¢ + 1 et la valeur prédite en ¢ + 1 avec I'in-
formation passée J. Si le modele sous-jacent est vérifié alors on a

Il peut arriver qu'a une date ¢ + 1 un choc important (au sens de
contamination de la loi du paramétre) affecte la variable 8%+ de sorte
que le modéle n'est plus vérifié et I'innovation du processus ne satisfait
pas E’ul = 0. Tefter la présence fiun choc re, H : Er, | = 0, revient
alors simplement & comparer 7, | 4 0.

1. L'approche série temporelle

Modélisation de la dynamique des paramitres

Dans ce type de modgle, la dynamique du paramérre est décrite sim-
plement par une équation récursive selon une oprique de sétie tempo-
relle. Par exemple, Blight et Scott (1973) ont introduit le modele sui-
vant qui tient compte i la fois des dynamiques des paramétres et de
I'erreur d'échantillonnage

8 — = a0V — u) t e e iid Ee, =0, Vie)=o? (31
ysl) - 8(‘) - p(;—fit—l) _ 0(‘—1)) + ni!) !ETIE_‘) = 0’ Vng_t} = aﬁ.l (52)

75 =09 45l Enl) =0, vl = o2, (3.3)

Léquation (3.1) décrit le comportement du paramétre d'intérét sous
la forme d'un modgle aucorégressif d'ordre 1 (AR(1)). Il est bien str pos-
sible de complexifier cette structure simple pour obtenir un modgle plus
flexible, par exemple en modélisant le comportement de 8 sous la
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forme d’'un ARMA(p,q) (autorégressif moyenne mobile d'ordre (p,q)) de
la forme

Q’JP(B)(G‘” -1 = Yg(Be, (3.4)

ol (DP(BJ et 'f;(B) sont des polynémes retard respectivement d'ordre p
et g. Cette équation peut s'interpréter dans le cadre des sondages comme
un modgle de surpopulation {(ou modele bayesien) sur le paramerre.

Léquation (3.2) similaire & (2.4) décrit le mécanisme derreur d'échan-
tillonnage associé 3 'estimateur élémentaire construit sur la population
M,. La encore I'hypothese AR(1) faite par Blight et Scotr (1973) peut
s'avérer peu flexible et des modélisations de type autorégressif moyenne-
mobile (ARMA(p,g)) ont aussi été proposées (voir par exemple Scott et
Smich, 1977). Lorsque le paramétre présente des caractéristiques de non-
stationnarité (ce qui est souvent le cas pour des paramétres économiques),
des modéles autorégressifs moyenne-mobile intégrés ARIMA(p.d,q) peu-
vent savérer plus intéressants. Enfin I'équation (3.3) décrir I"erreur
d'échantillonnage relative i l'estimateur élémentaire construit sur U,

Enguétes indépendantes

Cette approche a l'avantage sur I'approche classique d'intégrer la dy-
namique du paramétre méme si les enquétes répétées sont indépendantes
(auquel cas le modéle se réduit aux équations (3.1) (voire (3.4) pour le
cas plus général) et (3.3).

On peut montrer (voir Scott et Smith, 1974) que, sous (3.1), l'esti-
mateur optimal s'obtient de maniére récursive par réactualisation de sa
prédiction

-~ Fa
50 = (1= 27 + 282,
avel A B Vﬂr{?gﬂ}
=
Var(zs?) + Var(8®|Se—1) 3.5)

En effet, pour comprendre de fagon intuitive ce résultat, on peut re-
marquer que, si aucune information n'était disponible la date #, l'esti-
mateur sans biais optimal (en terme de variance minimale) serait B4, la
pédiction de 6"/ compte tenu de l'informarion disponible aux dates
précédentes 3, . Ayant collecté l'information en ¢ et calculé ¥, il est
naturel de supposer qu'un meilleur estimateur de 6 est une combinai-
son linéaire de ces deux valeugs (les échantillons érant indé-
pendants, y,” est indépendant de 67). La pondération optimale est
celle qui minimise la variance de l'estimareur, re.

(1= A)?Var@e)) + AVar(§®|S ) -
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Le minimum en A, de cette quantité est réalisé pour la valeur de A
donnée en (3.5). On a alors I'interprétation suivante de cetre formule de
réactualisation: si la prédiction de 6" sachant le passé 3, | est trés
bonne alors on a Var(8™I3, ) = 0 et donc A, = 1 de sorte que la
connaissance du passé suffit 3 construire un estimateur trés précis de 6.
Ceci sera par exemple le cas si le paramétre 6" = Y est pratiquement
constant au cours du temps. Inversement, si le comportement de 8 est
difficilement prédictible (ceci correspondant au cas Var (815, ) = o),
le meilleur estimateur de 8" ese donné par I'information & la dare ¢. En
pratique, on se situe entre ces pdles et la valeur optimale de A, dépend
essentiellement de la dynamique sous-jacente 3 8™/, Une estimation pré-
cise de Var (813, ) passe par l'estimation préliminaire des paramétres
du modéle de surpopulation.

Pour tester la présence d'un choc, il suffic de remarquer que

() ~{8) - ~(t}
9: _91-1 = (1 - /\t)(yg) - gt—l !

de sorte que le test est simplement basé sur la statistique de eest

- (L}
(yg) - 8:—1)

JVar@) + Var(@W]s,_,)

i.e. la comparaison de |'estimation sur |'échantillon observé en ¢ avec sa
prédiction.

Panels (avec ou sans rotation) : analyse de la consommation

dans le panel Secodip

Tenir compte de la dynamique du parameétre dans un panel avec ou
sans rotation depend trés fortement de la manitre donrt sont obtenues les
données et de la forme du modéle recenu pour les parametres. Aussi nous
nous contenterons d'illustrer ici ce cype de modgle avec I'exemple parti-
culier du panel Secodip. Ce panel se compose d'environ 3500 ménages
observés hedomadairement sur deux ans.

Le pracessus économique observé, la consommation d'un produit sur
une semaine notée 8" (pour conserver les notations des parties préce-
dentes) est stationnaire pour un grand nombre de produits de consom-
mation courante. On supposera que le processus admer une représenta-
tion AR(1) de la forme

8(!) - U= ¢(9(r-1) _ ﬂ)+ 3, (3 6)
soit en terme d'opérateur retard
(1-¢BYE" — 1y = €, (3.7)

ce qui suppose entre autres que le type de produit considéré n'a pas un
caractére saisonnier annuel auquel cas il conviendrait d’introduire 1'opé-
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rateur de différentiation {1 — B'?). ¢ de module inférieur a 1 s'interpréte
comme la corrélation 3 Fordre 1 entre les variations de consommation.
Dans cette écriture [ s'interpréte comme la moyenne.

La modélisacion de l'erreur d'échantillonnage est plus délicate: en
effet il s'agit de tenir compte du fait que, sur la premiéte année indicée
1,....,T, , on dispose en fait d'un panel complet noté P. Sur ce sous-en-
semble, les erreurs d'échantillonnage sont fortement corrélées. Le renou-
vellement s'opére & la date T, + 1: on observe alors un nouveau panel
complet composé des deux populations M («matched ») (3/4 de I'échan-
tillon total) et U (« unmatched ») suivies pendant T, semaines.

La partition M et U permet de définir des estimateurs 3, e 3,7,
t =T, +1,..,T, + T) qui sont liés par une condition du type

E(I*) 10 B P;(ff(lt-l) — g(‘-l)) +eg t=T1+2 Y ' Y 4

{3.8)
-g(zl) -t = pg(ﬁg_l) - 9(‘—1)) +et=T1+2..T2+T
ygnﬂ) _ 9(T|+l) = €20, 41 3.9)

ol €, , et £, , définissent une suite de va. indépendantes de variances

respectives Gf: s Géz. En moyenne, les estimateurs sont Convergents de
6. (3.8) rrac}uit le fait que les erreurs d'échantillonnage sont corrélées
d'une période sur l'autre. (3.9) modélise l'erreur d'échannillonnage au
moment du renouvellement. p, dépend essentiellement de la structure
de la population de M, du plan de sondage initial et du tirage condi-
tionnel 3 P. p, dépend essentiellement de la fagon dont I'échantillon U
a été constitué.

Rétrospectivement, la partition M et U permet de définir des esti

mateurs xl“) et fz(”, t=1,.,T, calculé sur M et P - M, qui sonc liés
par une condition du type

-0 = p @V -0 et =2, Th (3.10)
§(1T|+1) _ 9(T1+1) = pl(-E(lTl.) _ B(Tl')) +en (31 1)
2 - 09 = (2T -0 e t =20 T (3.12)
TN -6 =gy (3.13)

) -0 =6, (3-14)
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(3.10) et (3.11) traduisent I'hypothése que, pour la population M suivie
sur les deux années, la corrélation des erreurs d'échantillonnage est la
méme y compris au moment du renouvellement. (3.12) modélise le
comportement de lerreur d'échanrillonnage sur P — M la premiére
année. (3.13) et (3.14) définissent les conditions initiales. Vu la scructure
du modele, il est toujours possible de poser

yWWe xMe=2,.T,

auquel cas les équations (3.8), (3.10) et (3.11) se réduisent 3
g =00 = o (BT 0 ) by, £=2 L T T L (315

Lanalyse et I'estimarion de ce eype de modtle sont grandement sim-
plifiées par I'introduction de modgles espace-érat.

2. Modeles espace-état (ou érat-mesure): intégration des
dynamiques des paramétres et des échantillonnages

Modiles espace-état et estimation par filtre de Kalman

Les modeles proposés précédemment peuvent se voir comme des cas
particuliers de modeles espace-état (connus aussi sous le nom de modéles
état-mesure) décrivant le comportement joint du « paramétre» 8¢ e
des estimateurs calcuiés sur des sous-échantillons. Les modzles espace-
état se réduisent a deux équarions :

— la premiére, dite équarion d'étar, décric la dynamique et donc 1'érat du
systeme, r.e des variables d'intérét X, & chaque ¢ (que ces variables ou
paramétres sotent observés ou non)

X, =EX_, +V (3.16)

— la seconde, dite équation d'espace ou de mesure, décrir le lien entre ce
qui est effectivement observé (les Y,) et les variables d'intéréc

Y,=G, X, +e, (3.17)

oll, dans le cadre des sondages, Y, est un vecteur d'estimateurs élémen-
taires et X, est un vecteur contenant un vecteur de paramétres 8% (pou-
vant écre pris & plusieurs dates # < #): voir Rao, Srinath er Quenneville
(1989). L'équation (3.16) décric I'évolution du systéme en termes des ma-
trices connues F, et des variables résiduelles V, (en général supposées gaus-
siennes). Léquation d'espace (3.17) décrit ce qui est observé (avec une er-
reur possible sur la variable elle-méme). G, désigne une suite de matrices
dérerministes (dans la plupart des applications ne dépendant pas de £) et e,
une suite de variables aléatoires d'espérance nulle (voir en annexe 2, une
description plus précise du modéle espace-érar er des hypothéses requises).
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De fagon générale, dans ce type de modele on observe les valeurs ini-
tiales des processus et la variable d'espace Y, mais la variable d'érar X,
qui décrir la dynamique du systéme n'est pas entiérement observée. Le
probléme est d'estimer complétement ou partiellement X, (dans le cadre
des sondages uniquement la composante 8/) compte tenu de l'informa-
tion collectée 2 la date # (voir par exemple Brockwell and Davies (1991}
pour une introduction aux modeles espace-étac et aux filtres de Kalman).

Nous rappelons que l'estimation linéaire de X, en fonction de
S: | = 1Y, Y,,....Y, |} est appelée probléme de prédiction et revient
au calcul de

M
X 2EX)S, )

ou E(XIZ) désigne la projection de X sur l'espace engendré par Z, pour
la metnque associée au produit scalaire esperance E(). Dans le modele
gaussien, 7.e. lorsque le vecteur des résidus (V,, ¢) est gaussien, E(XIZ)
coincide avec 'espérance condicionnelle. La matrice de variance cova-
riance de V'erreur de prédiction est alors définie par

Q LBX, - XV )X, - XYY,

Lestimation linéaire de X, en fonction de 3 ={Y

pelée probléme de filtrage et revient au calcul de
X0 2E(X)3).

Cette technique est donc parfaitement adaptée i 'estimation d'un pa-
rameétre lorsqu'on désire tenir compte de toute I'information passée dispo-
nible (contenue dans les données mais aussi apportée par le modele) a un
instant . I est alors clair que la comparaison de la valeur prédite avec les

o Y} est ap-

échanrillon passés 8{’)1 avec la valeur calculée sur I'échantillon present
peut permettre de metcre en évidence des chocs sur le paramétre d'intérér.

Lestimation linéaire de X, en fonccion de S” ={Y, Y,,...Y, ,n>
t (i.e. toute I'information d15p0n1ble) est appelée probleme de llssage et

revient dans le cas du modéle gaussien au calcul de X(”\ = E(X, 13 -
Ainsi connaitre la dynamique d’un parameécre sur I'ensemble d’une pé-
riode en supposant le modéle sous-jacent exact se raméne typiquement a
un probléme de lissage avec n = T.

Le modele espace-érat permet un trés grand nombre possible de
configurations, ce qui rend son utilisation tres flexible: voir Rao, Sninach
et Quenneville (1989) pour une utilisation dans les sondages en envi-
ronnement stationnaire, Par ailleurs, on dispose pour ce type de modéle
d'un ensemble d’outils statistiques standard, les filtres de Kalman, issus

du contrle de systemes lin€aires (Kalman, 1960)) ‘éui permet de fagon

systématique de ca[culer les valeurs de 8/, 8/, 8, et leur variance

Vdr{ﬁ”"lﬂr s Ve .JI‘I:HM|S:I Ou encore V.-;zrl[@'r”lﬁ ) par des formules de
remise i jour. Lannexe 2 présente quelques rappels fondamentaux sur les
procédures i mettre en ceuvre.
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L'estimation des parametres se fait en supposant la normalité des ré-
sidus et en écrivant la vraisemblance du modéle {mais on peut aussi
considérer cette méthode comme du pseudo-maximum de vraisemblance
permettant d'obtenir des estimateurs asymprotiquement convergents et
gaussiens). L'écrirure sous forme de modeles espace-état permet aussi de
tenir compte du fait que les enquétes ne sonc pas toujours faites a des
dates réguliéres ou encore {ce qui revient en fait au méme) que cerraines
enquétes n'ont pas pu frre réalisées aux dates requises : on traite alors les
valeurs manquantes comme des parametres et le filere de Kalman permer
de prévoir ces valeurs: voir Brockwell et Davies (1991}, chapitre 9, pour
ce type d'utilisation. L'estimation des variances peur se faire soit de ma-
niere traditionnelle 3 partir du calcul des dérivées de la vraisemblance,
soit en utilisant des techniques de type bootstrap, par exemple de sous-
echanullonnage lorsque le modele est stationnaire {les panels pouvant
s'interpréter comme des champs aléatoires discrets il est en particulier
possible d'uciliser les résultats de Politis et Romano (1994) et de Berrail
(1997)). Il est clair cependant que l'utilisation de ces modeles suppose
que l'on a suffisamment de dates T d’observation pour que les estima-
teurs obtenus aient un sens 4 distance finie. Par ailleurs, leur principal
inconvénient est (comme pour toute modélisation linéaire paramétrique)
son manque de robustesse. En effet, un fort choc transitoire sur le para-
metre peut considérablement modifier les estimateurs: si ce choc n'est
pas détecté puis intégré au modele @ priori les estimateurs {en particulier
les prédictions) seront en général de mauvaise qualité.

Construction et estimation du modéle espace-éat associé au panel Secodip

Les équations (3.7), (3.8), (3.9), (3.12), (3.13), (3. 14), (3.15) définis-
sent un modéle espace-érat (que l'on }‘.-r-:ur voir comme un modeéle avec
données manquantes: les valeurs de xz , calculées sur P — M la pre-
ITIIEFE d.l'll"Ll'_ sont md.]'](.]le.]']th LHBULTL I[1\"t'f5t'nlf1][ leS Valeurs de y 5.
calculées sur U sont manquantes la premiére année). On pourra aisément
vérifier que la forme du modele espace-érat qui s'en déduit esc la sui-

vante ({, ,, désigne I'indicatrice de la période A)
X{ = F.' Xt-l N V;
}/f = Gf X.’
avec

Xi= (999,20

Y = GOE), t=1,..T
IO R G
@ %) t=Ti+],...,T1+ T2
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@
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_fo1000Y ,_
Gt = (0 0 0 1 0),!-—-1,....,'1";
_{01000Y ,_
G, = (0 010 0),3—T1+1,....,T1+T2
et
€
V,= €+ €1t
E;+€2'g
€+ €3¢

Cette &criture dite canonique du modele espace-état permer d'estimer
les paramétres strucrurels du modele, d'escimer et de prévoir (ou lisser)
les valeurs de la consommation hebdomadaire. On notera qu'il n'existe
pas une écriture unique d'un modele espace-€tar mais qu'il existe des
modeles de dimension minimale (forme canonique) qui simplifient les
procédures d’estimation.

En guise d'illustracion, nous avons appliqué ces méthodes i la
consommation d'huile d'olive en 1990-1991 en udilisant le panel Seco-
dip. Les estimations ont été conduites & l'aide du module de Gauss, TSM
{Times Series Model).

i) Estimation du modéle espace-état

Le rableau suivant donne les estimateurs des paramétres du modéle
espace-état,

Paramétres Estimation Std P — value
i 0,030 7,1e-4 0,00
i 0,834 0,119 0,00
P, 0,206 0,098 0,03
P, -0,029 0,090 0,74
Py -0,181 0,109 0,09
o 0,0018 7 9e-4 0,02
o} 0,0047 4,7e-4 0,00
o3 0,0131 13,2e-4 0,00
o2 0,0098 10,2e-4 0,00

On notera la significativité du coefficient d'autocorrélation sur des
données « matched » qui indique une dynamique propre de la consomma-
tion d'huile d’olive. En revanche ce coefficient est non significarif a 5 %
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sur les données «ummaiched ». Ceci s'explique sans doute pas le faible
nombte de données disponibles sur chacune des deux sous-périodes. La
significativité des variances 07, / = 1,2,3 montre que l'on peut ignorer
les erreurs dues directement a lechantlllonnage Par contre |'écart-type

C.

2

tion d’huile d'olive comme déterministe.

Graphique 1.
Données de
I'échantillon tournant
(consommation
moyenne d'huile
d'olive en centilitre
par ménage par
semaine).

Lissage et prédiction
de la consommation
moyenne
hebdomadaire

est & la limite de la significacivité (3 1% non significatif), ce qui si-
gnifie que l'on pourrait presque considérer I'évolution de la consomma-
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On en déduic alors les valeurs lissées (E(8™S
(9(’3|3, ) de la série des 6/

100

T1.72) €t prévues
{voir graphique 1) compte tenu de toute
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Graphique 2.
Prédiction optimale
de la consommation

hebdomadaire sur
2 ans et intervalle
de confiance

I'information disponible. Ces quantités décrivent la tendance globale de
consommation hebdomadaire.

Le graphique 2 suivant donne plus précisément l'estimation de la
consommation sur |'ensemble de la période ainsi que les intervalles de
confiance pour les quantités consommées compte tenu de toute |'infor-
mation disponible.
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Observotion

La méthode permet donc d'avoir une idée de la tendance (et de 'in-
tervalle de confiance associé qui donne l'ordre de grandeur des fluctua-
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tions possibles de la série) 4 partir de toute I'informarson disponible. On
notera que si I'on avait simplement conservé les indivus disponibles sur
toute la période (données « matched ») on aurait sensiblement sous-es-
timé le niveau de la tendance.

Mise en évidence d'un choc significatif

Pour simplifier, on considére I'estimation d’'une moyenne 6" 3 par-
tir d'estimateurs élémentaires conseruits sur M, et U, La variable 8"/
aura forcement augmenté (par rapport 4 ce que l'on actendait) s1 sa pré-
diction, compte tenu de l'information passée 3 |, est trés différente par
rappott 4 sa valeur estimée compte tenu de toure l'information dispo-
nible 3,. On est donc amené & comparer E(6"3 ) et EG™13, ) ie la
valeur lissée avec la valeur prédite. En utilisant I'équarion de récurrence
liée au filcrage, on peut montrer (voir annexe 3} que le test de significa-
tivicé se rameéne 2 la statistique de test

!
13 - BEGP19e1) \ poi [ 7 - B@Si-)
2 \ 3 - BEGEWg,_)) ) — EE09,.)
ot I'on a posé

79 = EGV(Se-)

[=VAR
7 - EGE1S,1)
=t =
S = Ty pourt=1,..T

?é‘) pourt =T +1,... Th + T3

pour les erceurs de prédiction de 7, et . Linterprétation de cette
statistique est simple: on compare en tenant compte de leur corrélation
les innovations du processus des moyennes par rapport & 0. Certe statis-
tique de test suit asymprotiquement une loi du %* (2). Les prédictions
E(y[™3, ) et E(Z¥I3 ) s'expriment comme des pondérations des va-
leurs passées y]“"' et 2% w < t Toutes les quantités présentes dans
cette expression sont données par des procédures d'estimation classiques
par maximum de vraisemblance disponibles dans certains logiciels de sé-
ries temporelles, par exemple GAUSS.

Revenons pour finir 2 notre exemple dluscratif. A la voe du gra-
phigue 1, 1l semble que la consommation d'huile air fortement aug-
menté 2 la 16° semaine de la seconde période. Le graphique suivant
donne la valeur du test précédent pour 'ensemble des valeurs. Le quan-

tile du %% 2 95 % est 5,99 (9,21 4 99%).

Lapplication de la méthode décrite précédemment, /e la comparai-
son de E(B(’J!SI) er E(H(’)\SH), met en évidence un choc imporrant 4 la
16¢ semaine de la seconde année et un moindre a la 42°¢ de la premiére
année. Il convient donc de réestimer le modéle espace-érat en tenant
compte de ces divers changements structurels.
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| 4 T T T T ] T T 1
Graphique 3.
Détection de chocs
sur la consommation
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Test: présence d'un choc transitoire

Lestimation du modele espace-état avec introduction d'une variable
dummy 1 la 16 semaine de la deuxieme année (J,) conduit aux estima-
tions suivantes

Paramétres Estimation Std P — value
U 0,030 7,1e-4 0,00
0 0,834 0,119 0,00
p, -0,225 0,112 0,05
P, 0,010 0,120 0,92
P, 0,153 0,175 0,38

1,8¢-3 0,8¢-3 0,02
o} 4,7¢-3 0,5¢-3 0,00
o’ 13,1¢-3 1,3¢-3 0,00
o} 9,8¢-3 1,0e-3 0,00
5, 1,13 4,2¢-3 0,78
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Graphique 4.
Prédiction de la
consommation sur
I'année suivante

On notera par ailleurs la relacive stabilité des autres coefficients.
Cette nouvelle estimation permet de prédire plus rigoureusement le
comportement de la consommation sur I'année suivante:
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Prédiction de la consommation

La stabilité des prédictions s'explique par le faible nombre de retards
intervenant dans le modele. Il est clair sur cet exemple que le principal
intérét des méthodes mises en ceuvre ne réside pas dans les prédictions
(souvent trés frustes si le modéle mis en ceuvre est simple et si 'on ne
dispose pas de beaucoup de données). La construction de I'intervalle de
confiance associé a au moins le mérite de fournir une estimation précise
des écarts nécessaires pour qu'une vartiation de la consommation puisse
étre considérée comme significative.

CONCLUSION

Lobjet de cet article est de rappeler les principales méthodes relatives
4 l'exploitation des données d'enquétes répétées (enquétes indépen-
dantes, panels, panels rotatifs) dans 'optique de la théorie des sondages.
Il s'agit essentiellement d'une approche d'inférence descriptive, qui n'a
pas de rapport direct avec |'économétrie des données de panels, laquelle
cherche 2 modéliser des relations temporelles entre variables et qui est
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donc de type analytique. Il convient cependant de rappeler qu'ignorer un
plan de sondage dans une simple régression peut avoir des effets catas-
trophiques sur les estimations si le plan de sondage est 1i {par exemple
i cause d'une stratification selon certains critéres # priors) aux variables
{exogenes ou endogénes) que l'on cherche & modéliser {on pourra a ce
sujet consulter Gouriéroux, 1987, chapitre 6). Ce probléme est souvent
évacué en pratique en ignoranc (parfois abusivement) l'aspect plan de
sondage de {'enquéte. Notre article se situe donc largement en amont de
tels problémes. Nous avons voulu surtout mettre l'accent sur la difté-
rence entre approche classique et approche modéle en montrant dans
quelle mesure le stacuc des paramétres est différent encre ces deux ap-
proches. Les méthodes d’estimation relévent essentiellement de la chéo-
ries des sondages dans la premiére optique et plutdt des séries tempo-
relles dans la seconde. Lapproche modéle sous la forme espace-érat qui
nous parait la plus intéressante dans le cadre de I'analyse de la consom-
mation permet de prendre en compte non seulement la dynamique des
erreurs d'échantillonnage mais aussi la dynamique des paramétres
lorsqu'on en suppute une. Il convient alors de spécifier la forme fonc-
tionnelle de cette dynamique: les résultats ne sont donc valides que dans
le cadre de cette modélisation et ne peuvent pas étre comparés avec ceux
de I'approche classique. Nous avons illustré ces méthodes sur le cas de
I'analyse de I'évolution de la consommation de l'huile d'olive & partir des
enquétes Secodip. Cette illustration montre comment il est possible &
partit d’un panel avec rotation d'estimer la tendance de la consomma-
tion, de détecter des changements scructurels et de prévoir (parfois de
facon sommaire} la consommation future.
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ANNEXE 1

Estimateurs élémentaires, plans de sondage
et forme de la corrélation

Nous reprenons ici I'exemple 3 lorsque la structure de la population varie
d’une année sur l'autre et que l'on considére un échantillon avec rotation sur
deux périodes. On supposera néanmoins que la raille de la population totale ne
change pas d'une période sur {'autre.

A la date £ - 1, P'échantillon ¢! est tiré selon un plan de sondage 1",

On note 7,V la probabilité d'inclusion de I'individu £
rU = Prike el

dans I'échanuillon et 7, " la probabslité d'inclusion d'ordre 2 des individus ;
et &:

T, -1 = Pr (), kj € V)

70D désigne le complémentaire de ¢¥"! dans la population totale. A la
deuxiéme période un nouvel échantillon composé de deux sous-populations M,
et U, est tiré. Le plan de sondage 2 la deuxiéme érape est donné par les plans
condmonnels respectivement 1 ¢/ et 27! On note Jr(” , (resp. n“’ Ll
probabilité d'inclusion d'un individu & e ¢ b {resp. 7 et k) dans M De la
méme fagon on note 7’ (resp. Jl'“} ) la probabilité d'inclusion d'un individu
ke eV (resp. f et k) dans u. on supposera que les plans de sondage respec-
tivement dans ¢! et 71 sont indépendants. Les estimateurs élémentaires de
Horvitz-Thompson s'en déduisent aisément 2 partir des relations sur les proba-
bilités d'inclusion pour les plans de sondage en deux étapes (voir Sirndall,
Swensson, Wretman, 1992):

{t)
() _ ape Yy
s =Nt E
rew, (1 -““ l)) f:i.

Nt 3 o)

t—1 [
keU. l—ﬂ'( )) ()u
de variances respectives
2 _ N2 )2
Sl.l Z( (! 1) (r.) l)yk
k=1 k
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avec la convention que ﬂ.'(’ b2 :'r“ Vet n‘;’é " ﬂ.’m pour. fes redoublements. On notera qu'aucune de
ces covariances ne depend du plan de sondage (condmonnel a ¢} urilisé pour obtenir U,. Seu! 'estima-
teur y;" et sa variance en dépendent.

Chacune de ces quantités est estimée sans biais par
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Le modele sur deux périodes s'écrit
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avec

Siz.:—x CI12 &Iy, T2
€Tz S Ty T2
Ty CIYI,) 3?_; cy,2
Ty €TY2,2  Chiz  Sax

Varg{n) =

Il suffir alors d'appliquer les moindres carrés généralisés pour obrenir la forme de l'estimateur opti-
mal. Un estimateur est donné en remplagant les variances et les covariances par leurs estimateurs respec-
tifs: on remarquera cependant que la propriété d'absence de biais de l'estimateur ainsi obtenu est perdue
a distance finie dans cette opérarion

Cas particulier 1: Sondages poissoniens

Si les sondages qui conduisent respectivement 2 ¢ et & M, sont poissoniens, on a alors

(-1} (-1 (1) _
S YR =0

(1) (i) (e} _
T ] n..l',m - Hé,f,m =0

{cette condition est souvent asymptotiquement vérifiée pour de nombreux cypes de sondages 2 probabili-
tés inégales) et la variance de 7] devient

St 320 ey, O

- 0 201 O 0

Vﬂfﬂ (n) - €Ty 0 S?“ 0
0 0 0 S3,

Les expressions se simplifient en

-2 ()2
lt_N :Z,( (t~ 1) (c) - 1)Y,
=1

-2 02
=N Z_“:W Y,

-3 (t-1)2
Sii=N Z (1_1) {t) -1)Y,

et

N
1
S'.I = N-Z ( -1 Y(t—l)z
b= Ny

s = coufzeH 7 = -=z( o _1) iy
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Dans ce cas, le coefficient de corrélation est donné par

ZN_ (c I)Y(:]
(T, wr)" (:kﬂ ye-1e)

p=

avec
wy = (rrit—l)-lwi,;)m—l _ 1) ‘

P s'interpréte donc ici comme une version pondérée du coefficient de corrélation entre les valeurs a la
date ¢ ec les valeurs i la date # — 1. Sous des conditions de régularité ad-hoc, un estimateur asymptoti-
quement convergent de O est donné par

ZkEM ﬁky('—l)y(‘)
172
(EkGM. wky“) ) (Zk M, “'EY(‘ 1)2)

F=

aved

~— - -1 13- -1
wk=1r}: L WL‘L‘ (wi‘ n wil.)m —1).

Cas particulier 2: Panels

Dans le cas du panel, on ne considére que les estimateurs indicés par 1 et on a par définition
) ol
Jri’ m JT.@,.",m.l =1

les expressions des estimateurs s'en déduisent immédiatement et ne dépendent que de rrj,"” et w51,
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ANNEXE 2

Modeéles espace-érat (érat-mesure) et filtres de Kalman

Nous rappelons ici quelques éléments sur les filtres de Kalman. Nous ren-
voyons i Brockwell et Davies (1991), dont nous avons emprunté les notattons,
pour plus de précisions. On s'incéresse au modéle défini par

n
~

Equation d'espace (ou: de mesure) Y, =G X, +¢,
Equation d’érar: X, =FX ,+V, +r=1..T

avec les hypothéses suivantes:

H,: Fl,..., F.. est une suite de matrices dérerministes,
H,:G .., Gyestune suire de matrices dérerministes.

H w, = (X (V', ')') t = .. T est une suite de variables aléatoires de mo-
ments d ordre au moins deux orrhogonales {au sens ol cofw, n,,,) = O pour
h > 0)avec EV, = O et Ee, =

HytEVV = Q, Ee,¢ R’, EVI ¢ =8 ol Q, R erS désignent des marrices
derermlmsres

H,: Pour tout 4, X, et ({V;, ¢)" sont non corrélées.

On dira que le modéle est gaussien si ['hypothése suivante est en outre vé-
rifiée,

H: (V:, e:) est un vecreur gaussien dent la matrice de variance-covariance est
donnée par Hy

Nous nous intéressons ict essentiellement aux problémes de prédiction, de
filtrage et de lissage et donnons ici quelques résutrars fondamenrausx.

Théoréme 1 ( Pre'dz'ctz'an)

Sous H, - Hy Xml et £, sont détermindes de maniére unique par les
conditions imnales

XM = B(XojYo)
0, = E(X,X))
o= EXPRN)
G = I, -

et I'équation de remise 2 jour
XD = RXO el -G XM

ot @, A et £, sont définies par les équations de récursion
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A; = thgc: + Rg
8, FELWF + S,
Qe Megr — ¥

avec
Miyy = FRILF +Q
\I"H-l = Fg\pgf‘: + e:At_le;

ot A;! désigne une inverse généralisée de A,

N
On prend en général, Y, = 1, de sorte que X 5! west autre que E(X)).

Théoréme 2 (Filtrage)

. . N )
Lestimateur optimal de X, connaissanc 3 , & savoir X
riance covariance de |'erreur associée

f” et la matrice de va-

0 = B(X: - X)X - XY
sont dennés par les relations de mise & jour
2P = R0, + Giar (Y - 6D
oY = 0, - 0GATGS
Théoréme 3 (Lissage)

. . - A
Lestimateur oprimal de X, connaissant §, pour # > ¢, & savoir X{ ec la
matrice de variance-covartance de l'erreur associée

0 = E(X. - XM (X, - XY

sont donnés par les relations de mise & jour

RO = RO 40, GLA Yn - GuXY)
ﬂs.:') = Qs‘tl]_ - nt,nG:‘nA;IGﬂQ;.n

avec
Qn=Qno1 — UnGrAL Galli

et la condition nitiale

leg = an = Qg.
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ANNEXE 3

Test de présence d'un choc

En reprenant les notations de l'annexe 2 et le modéle espace-état vu dans la
dernigre partie, on a d'aprés 'équation de filtrage (cf. annexe 2)

Diff,

E@EY|) — E(BW(S,.) = (X — X))
eafhG AT L

ol
I=(Y.-Gx¥,

est appelée l'innovation et oli ¢ désigne le vecteur de projection sur la 1%

composante
€g =(1,0,0,0
Comme, dans notre cas, R, = Var(e) = 0 on en déduit que
A =G QG
et donc

Diff, = 65 Q,G. (G, Q, GY'I .
3a variance est donnée par
e QG (G, QG ) Var(l J(G,Q, G)' G, Q, e,
Mais on a (voir Brockwell and Davies, 1991, p. 477)
Ver(l) - A, = G, Q G

on en déduit par un calcul classique de trace
oG, (CUG,) " G Qeeo
= Tr (Q,G;(GtﬂtG;)'lG,ﬂ,eee;)
= WiTr (UCGAGC)™G:)

= WiTr ((G,:I.G;)-IG,Q,G’,)
= WiTr(k) = !

Var(Dif f,) .

(Df = Var(g”lsbl).
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D'autre part, on a

e U GHG UG, LT (C.UG,) T Ciflieg
= tr(LJ(CUC) " Cofheg €t Gh{(G:G,) ™)
= Ll J{GUG) ™)

= WHr(L(GeG) ')

Diff?

d'otl 'on déduit
Dif f2/Var(Diff) = I(Geu G 1,/2 7.

. . . . 9 .
statistique qui suit asymptotiquement une loi du - (1) (car Diff. est asympto-
tiquement gaussienne). Dans le cas particulier qui nous intéresse, en posant

70 = Eg" pour t=1,...., T}
W pourt =T +1,... i + o

er

el =719 — EGPI9:-1)

eri) =7V - E(z9|g,_,)

pour les erreurs de prédiction de )Tlf” et Z'”, la statistique se raméne i

: =1
1 erE” Var(er&')) cm.r(ergl), erg)) ergt)
2 eré‘) cou(er%'), erg)) Var(erg')) erg) '
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