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. Plan de I’atelier
.
» Survol rapide des enquétes

» Contexte general d’'une analyse statistique
» Comment traiter les valeurs manguantes
» Survol de certains types d’analyse transversale

» Comparaison de populations
» Standardisation age-sexe

» Mises en garde concernant la comparaison
d’estimations transversales dans le temps

» Survol de logiciels pour I'analyse de donnees
» References genérales pour les aspects couverts
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Survol rapide des enquétes

Module 1



Outline

A

» Le programme des enquétes sur la sante
de STC

» Terminologie

» Enquéte nationale sur la sante de la
population (ENSP)

» Enquéte sur la sante dans les collectivites
canadiennes (ESCC)



me des enguetes sur lasante

A

N
1994-1999

Enquétes sur la santé

ENSP ménage ENSP Nord ENSP Etablissements

Longitudinale & Transversale Longitudinale & Transversale
(Provinces) (Territoires)

Depuis 2000

Longi@udinale & Transversale (-C3)
(Etab. santé provinciaux)

Enquétes sur la santé

ENSP ménage ENSP Etablissements ESCC

Longitudinale ) Longitudinale Transversale
(Provinces) itoi (Etab. santé prov.) (Provinces + Territoires)




Terminologie

Lonqgitudinal versus transversal

» Transversal:

» Enquéte une population d’'interét a W
un temps donné

» Longitudinal:
» Enquéte une population d’interét de - @

facon répétée dans le temps 2



N

Terminologie

Fichiers maitre, partage, FMGD, fictif

» Malitre:

» Partage:

» FMGD:

» Dummy:

Fichier contenant toutes les variables
pour tous les répondants

Fichier contenant toutes les variables
mais seulement pour les repondants
ayant accepte le partage
(sous-enemble d’enregistrements)

Fichier contenant un sous-ensemble de
variables pour tous les répondants
(sous-ensemble de variables)

Version synthétique du fichier maitre
(a des fins de testing / tele-acces)



Terminologie

A

Fichiers maitre, partage, FMGD, fictif
» lllustration Maitre vs. Partagé vs. FMGD

Variables —>
Enregistrements

l

FMGD



Enguete nationale sur la sante de la

H population (ENSP)

» Enquéte longitudinale
(Mais a aussi servi a des fins
transversales pour les 3 premiers cycles)

» Panel = 17,276 répondants en 1994

» Collecte a débuté en 1994-95 (Cycle 1); le
panel est recontacte a tous les deux ans
pendant 20 ans



Enguéte nationale sur la sante de la
population (ENSP)

A\ ¢

» Composition des échantillons transversaux

Panel Panel Panel
Longitudinal Longitudinal Longitudinal

Achat (3 000) Achat (65 000) Echantillon de
remise a
niveau (4 000)




Enguete nationale sur la sante de la
population (ENSP)

» Situation presente:
» Cycle 4 (2000-01):
= Fichier longitudinal a été diffusé en mai 2002
» Cycle 5 (2002-03):
= Collecte cmplétee; traitement des données

= Contenu focus: Sommeil, nutrition, histoire
residentielle, marque de cigarette

= Diffusion du fichier préevue pour le printemps 2004
> Cycle 6 (2004-05):
= Collecte debutera en juin 2004

™ A




Engueéte sur la sante dans les
collectivites canadiennes. (ESCC)

™ A

» Enquéte transversale

» Cycle de deux ans:

» lere année (.1 —composante regionale):

= Région de santé — Echantillon 130K

= Contenu geéneral (avec modules optionnelles)
> 2eme année (.2 —composante provinciale)

= Province — Echantillon 30K
= Contenu spécifique



Engueéte sur la sante dans les
collectivites canadiennes. (ESCC)

» Situation presente:

> Cycle 1.1 (2000-01):

= Fichiers maitre & partage diffusés en mai 2002

= Fichier de microdonnées a grande diffusion
(FMGD) diffusé en janvier 2003

> Cycle 1.2 (2002):
Santé mentale

= Achats d’échantillon pour I’Ontario & la Nouvelle-
Ecosse - > Echantillons representatifs a l’échelle
des régions sous-provinciales

= Fichiers maitre & partagé diffusés en sept. 2003

= FMGD -> Hiver 2004

™ A




Engueéte sur la sante dans les
collectivites canadiennes. (ESCC)

™ A

» Situation présente (suite):

» Cycle 2.1 (2003):
= Collecte jusqu’ala fin de 2003
= Changements dans les frontieres geographiques

= Achats d’échantillon pour 3 réegions du Québec
(représentativité al’échelle des CLSC)

> Cycle 2.2 (2004):

= Nutrition



Enguetes sur la sante
(ESCC + ENSP)

» Sommaire des fichiers transversaux pour
la population des ménages

A

1994-95 ENSP -C1 O+ Général / Santé  Général / Santé

1996-97 ENSP -C2 2+ * Général/Santé Général / Santé
1998-99 ENSP - C3 O+ Général / Santé  Général / Santé

2000-01 ESCC 1.1 12+ Santé Santé
2002 ESCC 1.2 15+ Santé Santé
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Matériel utilise pour I'atelier




Matériel

A

» Données fictives

» Fichier fictif de 'ESCC, Cycle 1.1

» Information inclus

» Données (ASCII) avec les clicheés
d’enregistrements

> Dictionnaire de données
» Documentation
» Bootstrap



|_ecture les donnees

H SPSS / SAS

e e e e e e e e e e e e
» Fichier ASCII -> Cliché d’enregistrement
» Grand nombre de variables

» Utiliser les fichiers périphérigues SPSS/
SAS fournis
> Cliché d’enregistrement
> Etiquettes des variables
> Etiquettes des valeurs




|_ecture les donneées
SPSS / SAS

» Répertoires informatiques utilises:

» Repertoire personnel sur le réseau

= \\cigss-s2\utilisateurs$\formation\ordinateur xx
* \Data

\Layout

\Bootstrp\Data

\Bootstrp\Layout

A




|_ecture les donnees
SPSS / SAS

» Lire les données dans SPSS / SAS

» Utliliser le programme-gabarit fourni pour lire
I’ensemble des enregistrements

- A

» Ensuite, conserver seulement les
enregistrements de la region d’'intérét



H

Contexte général d’'une
analyse statistigue

Module 2



A

Outline

» Al-je assez d’échantillon?

» Estimation ¢

» Estimation ©

'une statistique

e la précision de la statistique



Al-Je assez d’echantillon?

» Désire que I'échantillon analysé soit
représentatif

» Que veux-t-on dire par représentatif?

= Produire des estimations sans biais, et montrant
une precision acceptable

e Sans biais: Couverture adequate de la population etudiée

* Précision: est fonction (entre autres) de la taille de
I’échantillon et de la magnitude de la proportion examinée



Al-Je assez d’echantillon?

™ A

» L'ENSP a éteé planifiee pour garantir une
bonne représentativité pour 10 groupes
d’'age-sexe, a l'interieur de chaque
province

» Groupes d’age: 0-11, 12-24, 25-44, 45-64, 65+

> Représentativité regionale pour les
provinces ayant achete de |I'’echantillon
additionnel aux cycles 1 et 2



Al-Je assez d’echantillon?

A

» Pour 'ESCC,

» Cycle 1.1:

= A l'intérieur de chacune des 136 régions socio-
SEREEER

= 10 groupes d’age-sexe (12-19, 20-29, 30-44, 45-64, 65+)

» Cycle 1.2:

= Provincial; regional pour I’Ontario et la Nouvelle-
Ecosse

= 8 groupes d’age-sexe (15-24, 25-44, 45-64, 65+)



Al-Je assez d’echantillon?

™ A

» For CCHS,

» Cycle 2.1:

= A l'intérieur de chacune des 133 régions socio-
sanitaires (RSS)

= (Possiblement) a I'intérieur de chaque CLSC pour
3 RSS du Québec

= 10 groupes d’age-sexe (12-19, 20-29, 30-44, 45-64, 65+)
» Cycle 2.2:
= A l'intérieur de chaque province (al'intérieur des
regions sous-provinciales si achat d’échantillon)
= 15 groupes d’'age-sexe
(<1*, 1-3*, 4-8*, 9-13, 14-18, 19-30, 31-50, 51-70, 71+)



Al-Je assez d’echantillon?

™ A

» Que puis-je verifier?
» Est-ce que la population-cible de I'’enquéte
Inclus la population étudiée?
= Référer ala documentation pour connaitre la
définition de la population-cible
» Est-ce que la precision est bonne ?
= Habituellement, on ne sait pas a |I’avance

= Scénarios:

Taille d’échantillon (grande ou petite) VS.
Proportion étudiée (grande ou petite)

» Les tableaux de Tables peuvent étre utiles



Al-Je assez d’echantillon?

» SCenarios (en référence aI'ESCC 1.1) :

» Taux de tabagisme pour une RSS

» Taux de tabsgisme pour les adolescents au
Canada

» Alzheimer au Canada
» Alzheimer pour une RSS

» Diabete (CCCA _101 =1) pour une RSS
(GEOA_HR4)

= Obtenir le compte et la proportion dans I’échantillon




Al-Je assez d’echantillon?

A

» Pour les analyses a partir du FMGD, les
lignes directrices exigent une taille

d’echantillon minimale de 30
(voir la section 10.4 du guide d’utilisation du

FMGD)

» Pour les fichiers maitre et partage, la
precision de I’estimation est le critere
(doit étre calculée — avec le bootstrap)

» Techniques d’estimation dans les petites
regions



. EStimation d’une statistique

» Le processus d’estimation établit un
rapport entre I’échantillon et la population
(inférence)

» Fait via l'utilisation des poids
d’echantillonage

» Que sont les poids d’échantillonnage?

» Nombre de personnes que la personne
intervieweée représente dans la population
= Exemple: poids =500




. EStimation d’une statistique

.
» Que sont les poids d’échantillonnage?

(suite)
» Basés sur la probabilité de sélection

» Une personne sélectionnée selon une fraction de
sondage de 1% aura un poids (initial) de 100

= Les fractions de sondage different d’'une région a
une autre, consequemment, les poids different
d’une personne a l'autre

» Corriges pour la non-réponse totale, et pour
étre en accord avec les estimations de
population




L J
m Estimation d’une statistique

» Nom des variables de poids:

Enquéte Cycle Fichier
1 Général

Santé

2  Général

Santé

3 Geénéral

Santé
ESCC 1.1 HSI

ESCC 1.2 HSI

Détails Nom (Maitre/Partagé)

WT54 /| SHRWT5

WT64 /| SHRWT6

WT56 / WT56_S
Sauf HPS et Services santé enfants WT66 / WT66_S

WT58 / WT58_S

WT68 / WT68_S
Echantillon total WTSA M/ WTSA S
Trimestre 4 seulement WTSA _Q4M /| WTSA_Q4S
Achat échantillon 1.-P.-E. WTSA PEM / WTSA_PES
C.-B. - 16 regions WTSAM
Echantillon total WTSB_ M/ WTSB_S



. EStimation d’une statistique

.

» Comment incorporer les poids dans les
calculs:

» En SPSS:
= Utiliser “Weight Cases” sous le menu “Data”

» En SAS:

= Utiliser ’énonceé WEIGHT a lI'intérieur de la
procédure utilisée pour calculer la statistique

» Exemple:

» Estimation du nombre de diabéetiques au
Québec




P EStimation d’une statistique

» Exercice:

» Estimer le nombre de diabetiques dans la
region choisie (nombre total et proportion)

» Comparer les proportions pondeérees et
non-pondérées




A

» Précision = Erreur ¢
» Du fait que les résu

echantillon et non d

Estimation de la precision

'‘échantillonnage

tats sont obtenus d’un
'un recensement

» Précision est fonction de:
> Tallle de I’échantillon et la population
» Plan d’échantillonnage utilise (effet du plan)
» Magnitude de la proportion estimée



A Estimation de la precision

» Mesures de précision:

> Variance, Ecart-type, Intervalle de confiance

» Coefficient de variation (CV)

= CV = Ecart-type de I’estimation x 100%
Estimation

» E.g.: 24% de la pop. sont des fumeurs réguliers,
Ecart-type = 0.003
CV =0.003/0.24 x 100% = 1.25%

= CV permet la comparaison de la précision
d’estimations d’echelles différentes




. Estimation de la precision

» Calcul d’une estimation est simple
(utiliser le poids)

» Lorsqu’on utilise les données de 'ENSP/ESCC, la
precision d’une estimation est plus complexe a
calculer

» Pourquoi?

= Donneées sont recuelllies a I'aide d’un plan de
sondage complexe

= Pour les plans de sondage complexes, il n’existe
pas de formule directe pour la calcul de la
precision



2 Plan de sondage complexe
#1: La province est divisée en ///IIS” [ﬂMl, Sﬂl/ﬂl”ﬁ”/

strates
#2: Des grappes sont sélectionnées Provin®® b

a I’intérieur des strates (échant. =
PPT) (ler degré) Strate #1

#3:. Logements sélectionnés a
I’intérieur des grappes

(2eme deqgre) Strate #2
#4: Personnes sélectionnées a

I’intérieur des logements
repondants (3eme deqgre)










ﬁ Plan de sondage complexe
A

plan complexe # plan aléatoire simple




A Plan de sondage complexe
A

» Pourquol utiliser un tel plan?

»> Meilleur couverture de larégion d’'intérét
(stratification)

» Efficace pour la collecte; moins de déplacement,
moins colteux (mise en grappes)

Probleme: Estimation de la précision est plus complexe



A Estimation de la precision

» Comment le plan de sondage complexe
affecte-il la precision des estimations?

» Stratification réduit la variabilité (plus de précision)

» Mise en grappes augmente la variabilité
(moins de précision)

» Globalement, le plan complexe a plusieurs

degrés a |I'effet d’augmenter la variabilité (moins
précis qu’un échantillonnage aléatoire simple)



A Estimation de la precision

» Pour I’estimation de la précision avec un
plan de sondage complexe a plusieurs
degreés:

» Il n’existe pas de formule d’estimation de la

variance: on arecours a des méthodes
approximatives

» NOTE: tenir compte du plan lors du calcul de
la précision est aussi crucial que d’utiliser les
poids d’échantillonnage lors de I’estimation
de la statistiqgue




A Estimation de la precision

» Méthodes approximatives pour le calcul de
la précision:

» Linéarisation de Taylor

» Méthodes par replication:
= Répliques équilibrees répeétées (BRR)
= Jackknife

= Bootstrap



Estimation de la précision

™ A

» Méthodes par réepligues (Motivation):

» On peut estimer la variance de I’estimation d’un
parametre en utilisant un grand nombre de sous-
echantillons differents tirés de I'echantillon original

= Chaque sous-echantillon, appelé réplique, est
utilisé pour estimer le parametre

= Lavariabilite entre les estimations réesultantes est
utilisée pour estimer la variance de I'estimation de
I’échantillon complet
» Les methodes par répliques different dans
leurs facons de construire les repliques




A Estimation de la precision

» Principe des methodes par répliques:

» Vous voulez estimer la precision de votre
estimation du nombre de fumeurs au Canada

» Prenez un grand nombre de sous-
échantillons de votre échantillon

» Pour chague sous-échantillon, calculer
‘estimation du nombre de fumeurs

» Pour estimer la variance, calculer la variance
entre les estimations provenant des sous-
echantillons




Estimation de la precision

oA
|

» Méthode du bootstrap:
» Présenté dans le cadre d’un atelier pratique

» Le résultat est un fichier contenant 500
poids bootstrap (représentant les 500
repliques bootstrap)

» Utilisé pour calculer la précision (variance, CV)
» Programme Bootvar

» Information confidentielle
= Avec les fichiers maitre & partagé seulement

» Poids bootstrap coordonnes pour I'ENSP




» Exemple avec le Bootvar pour le diabete

(0] o1
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GEOA_HR4

2401
2401
2402
2402
2403
2403
2404
2404
2405
2405
2406
2406
2407
2407
2408
2408
2409
2409
2410
2410
2411
2411
2412
2412
2413
2413
2414
2414
2415
2415
2416
2416

type

Total
Rapport
Total
Rapport
Total
Rapport
Total
Rapport
Total
Rapport
Total
Rapport
Total
Rapport
Total
Rapport
Total
Rapport
Total
Rapport
Total
Rapport
Total
Rapport
Total
Rapport
Total
Rapport
Total
Rapport
Total
Rapport

varl

diab
diab
diab
diab
diab
diab
diab
diab
diab
diab
diab
diab
diab
diab
diab
diab
diab
diab
diab
diab
diab
diab
diab
diab
diab
diab
diab
diab
diab
diab
diab
diab

var2

Aucune
total
Aucune
total
Aucune
total
Aucune
total
Aucune
total
Aucune
total
Aucune
total
Aucune
total
Aucune
total
Aucune
total
Aucune
total
Aucune
total
Aucune
Le) =1 |
Aucune
total
Aucune
total
Aucune
total

yhat

11197.
6.
10456.
4.
26320.
4.
16485.
4.
10249.
4.
78298.
4.
11739.
4.
5205.
4.
3756.
-83
290.
2.
2357.
2.
15965.
4.
9386.
3.
17490.
5.
20752.
5.
55656.
5.

4

41
42
54
33
72
73
61
04
12
19
47
99
11
38
24
20
61

46
(0)
23
76
09
82
64
16
30
29
31
26
67
00

bs sd

1602.
0.
3609.
1.
4847 .
0.
3504.
0.
3116.
1.
11005.
0.
2477.
0.
926.
0.
916.
1.
111.
0.
703.
0.
2549.
0.
2315.
0.
2817.
0.
4780.
1.
9335.
0.

82
92
92
49
27
87
46
86
63
27
69
70
00
92
24
75
56
18
48
78
32
82
22
77
15
78
56
85
71
21
(0]6)
84

bs cv

14.
14.
34.
34.
18.
18.
21.
21.
30.
30.
14.
14.
21.
21.
17.
17.
24 .
24
38.
38.
29.
29.
15.
15.
24
24
16.
16.
23.
23.
16.
16.

31
31
52
52
42
42
26
26
41
41
06
06
10
10
79
79
40
40
38
38
84
84
97
97
66
66
11
11
04
04
77
77

cilos

8055.88
4.62
3381.10
1.40
16820.07
3.02
9616.86
2.35
4140.53
1.69
56727.31
3.61
6884 .20
2.57
3389.81
2.74
1960.16
2.52
71.95
0.50
978.73
1.15
10968.62
3.31
4848 .95
1.63
11967 .89
3.62
11382.11
2.88
37359.96
3.35

ciu9s

14338.94
8.22
17531.98
7.26
35821.37
6.44
23354.36
5.72
16357.71
6.69
99869.63
6.36
16594 .02
6.20
7020.67
5.67
5553.06
7.14
508.97
3.54
3735.73
4_38
20961.56
6.33
13924 .33
4.69
23012.71
6.96
30122.51
7.63
73953.38
6.64



Estimation de la précision

» Utilisation des poids d’échantillonnage et
poids bootstrap

Estimation pour le diabete - Canada
ECARTS-TYPES

% diabétique

Estimation E.-Type

Non-pondérée

Pondérée

Bootstrap

Source: ENSP - Fichier santé maitre 1998




A Estimation de la precision

» Alternative au bootstrap: tableaux de CV
» Que sont-ils?
> Tableaux de variabilité échantillonnale
approximative

» Produit a I’echelle du Canada (total & groupes
d’age), par province, et par région sous-
provinciale (lorsqu’applicable)

» Utile pour les estimations d’un total (d’une
variable catégoriqgue) ou d’une proportion




Enquéte sur la santé dans les collectivités canadiennes - 2000/2001
Tableaux de la variabilité d"échantillonnage approximative : Région de Montréal-Centre (24906)

NUMERATEUR DU POURCENTAGE ESTIME
POURCENTAGE

("000) 0.1% 1.0% 2.0% 5.0% 10.0% 15.0% 20.0% 25.0% 30.0% 35.0% 40.0% 50.0% 70.0%
1 91.1 90.7 90.2 88.8 86.5 84.0 81.5 78.9 76.2 73.5 70.6 64.4 49.9

2 falaiadadaiaiai 64.1 63.8 62.8 61.1 59.4 57.6 55.8 53.9 52.0 49.9 45.6 35.3

3 DTN 52_4 52.1 51.3 49.9 48.5 47.1 45.6 440 42.4 40.8 37.2 28.8
4 Sadaiedaiaiadai 45.3 45.1 44 .4 43.2 42.0 40.8 39.5 38.1 36.7 35.3 32.2 25.0

5 Radaeiabadaiain 40.6 40.3 39.7 38.7 37.6 36.5 35.3 34.1 32.9 31.6 28.8 22.3
10 ek 28.7 28.5 28.1 27.3 26.6 25.8 25.0 24.1 23.2 22.3 20.4 15.8
15 ek deok 23.4 23.3 22.9 22.3 21.7 21.0 20.4 19.7 19.0 18.2 16.6 12.9
20 falaiadaiaiaiadaiatoiaiadaiadaie 20.2 19.9 19.3 18.8 18.2 17.6 17.0 16.4 15.8 14.4 11.2
21 Safadaiiaiadiaiaduiataduiatadnd 19.7 19.4 18.9 18.3 17.8 17.2 16.6 16.0 15.4 14.1 10.9
22 Safadaiiaiaduiaiaduiataduiatadnd 19.2 18.9 18.4 17.9 17.4 16.8 16.3 15.7 15.1 13.7 10.6
23 SN SR N 18.8 18.5 18.0 17.5 17.0 16.5 15.9 15.3 14.7 13.4 10.4
24 Safaledaiaiaisioiabiaiaiaiaiaie 18.4 18.1 17.6 17.2 16.6 16.1 15.6 15.0 14.4 13.2 10.2
25 afalaiaiaiaisiaiabiaiaiaiaiaio 18.0 17.8 17.3 16.8 16.3 15.8 15.2 14.7 14.1 12.9 10.0
30 Aotk ko ek Aok ok 16.5 16.2 15.8 15.3 14.9 14.4 13.9 13.4 12.9 11.8 9.1
35 Fedeotedake ok kot ko ok ok 15.0 14.6 14.2 13.8 13.3 12.9 12.4 11.9 10.9 8.4
40 falaiaieiaiaiadabaioiaiiaiaiaiaiaiatoiaioia i 14.0 13.7 13.3 12.9 12.5 12.1 11.6 11.2 10.2 7.9
45 falaiaiaiadaiadadaiaiaiiaiaiaiaiaiatoiaioia it 13.2 12.9 12.5 12.2 11.8 11.4 11.0 10.5 9.6 !
50 falaiaieiaiaiadadaiaiabaiaiaiaiaiaiatoiaioia i 12.6 12.2 11.9 11.5 11.2 10.8 10.4 10.0 9.1 7.1
55 Sdadediatadiataduiataduiatabuioiadoiotaboiaid 12.0 11.7 11.3 11.0 10.6 10.3 9.9 9.5 8.7 6.7
60 falaleiaiaaiadadaioiabaiaiataiaiaiatioiaioia it 11.5 11.2 10.8 10.5 10.2 9.8 9.5 9.1 8.3 6.4
65 faleiaiaiiadaiaiaiabaiaiataiaiaiaiaiabaiaiain 11.0 10.7 10.4 10.1 9.8 9.5 9.1 8.8 8.0 6.2
70 ialeiaiatisiaiaiiabaiaiaaisiaiaiaiabaiaiain 10.6 10.3 10.0 9.7 9.4 9.1 8.8 8.4 7.7 6.0
75 o S e e e e e e S S S S e e e e e e e e e 10 _ 3 10 _ 0 9 _ 7 9 _ 4 9 _ 1 8 _ 8 8 _ 5 8 _ 2 7 _ 4 5 _ 8
80 e ek ek e e e ek ok ek e ek ke e ok e ke 9.7 9.4 9.1 8.8 8.5 8.2 7.9 7.2 5.6
85 e ek ok e o ek ok e ek e ek ke e ok ek 9.4 9.1 8.8 8.6 8.3 8.0 7.7 7.0 5.4
90 S N S S SN S T S S SN S 9.1 8.9 8.6 8.3 8.0 7.7 7.4 6.8 5.3
95 S S S S S S NS S S SR NS 8.9 8.6 8.4 8.1 7.8 7.5 7.2 6.6 5.1
100 FEIEIIEIIAIAIAITXAITXAITXAIAXAITAXAIAXAITXIXAXAh*x 8 _ 6 8 _ 4 8 _ 2 7 _ 9 7 _ 6 7 _ 3 7 _ 1 6 _ 4 5 _ O



. Estimation de la precision

|
» Lighes directrices concernant la variabilité

echantillonnale

Type d’estimation CV Lignes directrices
Acceptable 0.0-16.5 Diffusion sans contrainte
Marginale 16.6 - 33.3 Diffusion sans contrainte

mais avec mise en garde aux
utilisateurs de la haute
variabilité de I’échantillonnage
(identifie par E)



A Estimation de la precision

» Exercice: Estimation du CV pour la
proportion de diabétiques
> Le tableau de CV peut étre utilisé pour verifier

si on a assez d’echantillon avant de se lancer
dans l'analyse



H

Comment traiter les données
manquantes

Module 3



ApPercu

» Qu’est-ce gu’'une donnée manquante

» Types de données manquantes dans les
enguétes de Statistique Canada

» Comment traiter les données manquantes

» Données manquantes avec logiciels statistiques



[Doennees manquantes

» Les donnéees mangquantes sont dues a la
non-réponse a certaines ou a toutes les
guestions

» Exemples de non-reponse:

0 Refus
o Ne sait pas
0 Sauts dans le questionnaire

0 Mort d’un répondant longitudinal



Non-réeponse

» 2 types de non-réponse:

» Non-réponse totale (par unite)
= Aucune information recuelllie

» Non-réponse partielle (par item)

= Certaines variables recueilllies



Non-réeponse

oA

» Non-reponse totale:

» Toutes les variables sont manquantes pour le

repondant

= Exemples:
o0 Refus complet
o Incapable de contacter le répondant

0 Respondant absent pour la durée de I’enquéte (si
aucun répondant par procuration permis ou disponible)

o Probleme de langue



Non-réeponse

A

» Non-reponse totale:

» Prise en considération en ajustant les poids
d’echantillonnage

= Fait par les méethodologistes de Statistique Canada

 En utilisant des classes d’ajustement pour éliminer un
potentiel biais causé par la non-réponse

= |es utilisateurs n'ont pas a modifier les donnéees



Non-réeponse

A

» Non-réponse partielle:

» Certaines variables sont manquante pour le
repondant

= Exemples:

0 Répondant refuse de répondre a certaines questions
spécifiques

0 Répondant ne connait pas laréeponse

o Données non-disponibles

> Il'y adifférentes approches pour traiter la non-
reponse partielle



Types de donnees manguantes dans les
A enquétes de Statistigue Canada

» Il N’y a pas de « trous » dans les fichiers de
données de Statistigue Canada. Une valeur
spécifigue identifie les donnees manguantes

Type de données mangquantes Valeur

Sans objet 6, 96, 996
Ne sait pas 7,97,997
Refus 8, 98, 998
Non déclare 9, 99, 999

»>Note: pour I’'ENSP (longitudinal) les morts sont codes a “Non déclare™



Comment traiter les donnees manguantes

™ A

» Dépend du type de donnée manquante, du type
d’'analyse et du nombre de donnees manquantes

» 1. Conserver les données manguantes et les rapporter
separement
» 2. st données manguantes aléatoires: enlever les

enregistrements avec données manquantes
(repondérer pour les estimations de totaux)

» 3. si données manquantes non-aléatoires: enlever les
enregistrements avec données manquantes et
repondeérer

> 4. Imputation: remplacer chague valeur mangquante par
une valeur de remplacement)



: Comment traiter les donnees manquantes
- A

» Exemples d’imputation:

o déterministe

0 par donneur

o Par la moyenne

o historique (si longitudinal)

= Une analyse devrait étre faite pour verifier la
validite de I'imputation (ex: taux d’'imputation,
etc.)

= L’'imputation doit étre mentionnée dans le rapport
final



Comment traiter les donnees manguantes

» Exemples: Nombre de nuits passées comme
patient

Répondant A passeé une nuit # de nuits # de nuits
1 Oui 2
Non 996

Oui 15
Non 996
Non 996
Oui 10




A

N Comment traiter les donnees manquantes

Probleme potentiel:

» Exemples: NORTRSIAGS hon-aléatoire (les

pépondan | Fumeur | Sexe | "0 eBRFefuser
_-_.vang@% Gye,tes femmes)
§)

-- M%%%J meurs
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Non J 37.5% fumeurs
ns la popeddBednon-fumeurs

iNsA@p dputaton:
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on3e&gYorfserpartielle ignorée)
.6% non-fumeurs
(non-réponse partielle ignorée)
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Dennées manguantes avec logiciels
o A statistigues
|

» Sirien n’est fait, les logiciels considerent les valeurs
manquantes (6, 7, 8, 9, etc...) comme des valeurs
possibles

» SAS: Les utilisateurs doivent recoder la variable (avec ‘' ou .)

» SPSS: Les utilisateurs peuvent recoder la variable (avec ‘" ou .)
ou utiliser I'enonce “MISSING VALUES”

= Note: Pour certaines procédures (ex: regression), I’'enregistrement
complet est rejeté lorsqu’au moins une variable d’intérét est
manquante



v Exemple

» Objectif: Créer une variable catégorique pour I'indice de masse
corporelle (HWTADBMI) et recoder les valeurs manguantes:

> Les catégories sont:

e 0-20 =1-bas
e 20-30 =2-moyen
e 30et+ =3-élevé

> Les valeurs manquantes sont:
 999.6 = sans objet (Univers: Répondants 4gés de 20 & 64 ans qui ont

répondu MAMA_ 037 <> 1)
e 999.9 = non déclaré



. EXercice

.
» Objectif: Seulement pour votre région de santé, estimer le ratio
et le nombre des personnes (dans la population) avec un revenu
total moyen de moins de 20 000%...

» 1. ... en conservant les données originales (en rapportant les
valeurs manquantes)

» 2. ...enrecodant les valeurs 7, 8 et 9 a “valeur manquante”
(ignorant ainsi les valeurs manquantes)

= Variable: INCA_3A:
Revenu total du ménage - < 20 000$ ou >= 20 000%

1- Moins de 20 000%
2- 20 000%$ ou plus
3- Aucun revenu

7- Ne sait pas

8- Refus

9- Non déclaré



R EXxercice

» 1. Pour le Québec, en rapportant les valeurs manquantes:

Cumulative | Cumulative

INCA _3A | Frequency Percent Frequency Percent
- 1054358  16.92 1054358 16 92
4838040  77.64 5892398 94.56

| s v wwn me
@ s i e o




v EXxercice

» 2: Pour le Québec, en ignorant les valeurs manquantes:

Cumulative Cumulative
INCA_3A Frequency Percent Frequency Percent
1075723 18.19 1075723 18.19

4838040 81.81 5913763 100.00



Exercice

-
» Ratio:

- A

» En rapportant les valeurs manquantes:
17,3% de la population a un revenu du ménage < $20,000
77,6% de la population a un revenu du ménage >= $20,000
5,1% de la population ne sait pas ou refuse de répondre

» Enignorant les valeurs manquantes:

18,2% de la population a un revenu du ménage < $20,000
81,8% de la population a un revenu du ménage >= $20,000

La non-réponse partielle a été ignorée (assumant une non-
reponse aléatoire)



A
e
» Totals:

Exercice

» En rapportant les valeurs manquantes:

Dans la population:

1 075 723 personnes ont un revenu du ménage < $20,000
4 838 040 personnes ont un revenu du menage >= $20,000
317 342 personne ne savent pas ou refusent de réepondre

» Enignorant les valeurs manquantes:
Dans la population:

6 231 106 X 18,2% =1 134 061
6 231 106 X 81.8% = 5 097 044

1 134 061 personnes ont un revenu du ménage < $20,000
5097 044 personnes ont un revenu du ménage >= $20,000
La non-réponse partielle a été ignorée (assumant une non-

réponse aléatoire)




H

Survol de guelques methodes
d’'analyse transversale

Module 4



ApPercu

- A

» Prévalence (estimation & tests de différence)
» Régression linéaire et logistique

» Standardisation age-sexe (pour des
comparaisons de populations)

» Avertissements concernant la comparaison
d’estimations transversales dans le temps



Analyse transversale

™ A

» Analyses possibles:
» Statistiques descriptives (totaux, rapports, moyennes):

= Prévalence: Le nombre de cas d’une certaine maladie ou
autre condition dans une population donnée a un temps
donne.

> Etudier larelation entre deux ou plusieurs variables

o0 Modeles de régression linéaire
0 Modeles de régression logistique
0 etc...

= Letype d'analyse dépend du type de variables d’'intérét
(qualitative vs quantitative)



Analyse simple

» Statistiques descriptives: prévalence
(totaux, moyennes, rapports)

Etape 1: Identifier la (les) variable(s)

Etape 2: Recoder les valeurs manquantes (si désiré)
Etape 3: Utiliser les poids

Etape 4: Calculer I’(les) estimation(s)

Etape 5: Calculer la (les) variance(s)




([ )
“ Analyse simple: exemple

» Etape 1: Identifier la variable

» CCCA_91B: Souffre d'emphyseme /broncho-pneumopathie
chronique obstructive (BPCO)

= (question poseée aux 30 ans et plus seulement)

Source: ESCC cycle 1.1 — fichier bidon

Contenu Echantillon Population
Oul 118 57 603
NON 8 298 4 464 320

SANS OBJET 2 832 1703 636
NE SAIT PAS 2 2 285
NON DECLARE 9 S 3261

TOTAL 11 255 6 231 106




([ )
m Analyse simple: exemple

» Etape 2: Recoder les valeurs manquantes

Echantillon Echantillon
oul (1) 118 [ 118
NON (2) 8 208 [ 8 298

SANS OBJET (6) 2 832

NE SAIT PAS (7) 2
NON DECLARE (9) 5

TOTAL 11 255




([ )
“ Analyse simple: exemple

» Etape 3: Utiliser les poids

Echantillon | Population
oul (1) 118 [ 118 57 603
NON (2) 8 295 [P 8208| 4 464 320
SANS OBJET (6) 2 832

Echantillon

NE SAIT PAS (7) 2
NON DECLARE (9) 5

TOTAL 11 255

8416| 4521 923




A

o Analyse simple: exemple

» Step 4: Calculer les estimations

» exemples:

I IR o 1.3% des personnes de 30 ans ou plus ont
I'emphyséme ou une BPCO (ignorant la non-
reponse partielle) (57 603 +4 521923 ) X 100
SANSOBJET ®) |

o 57 675 personnes de 30 ans ou plus ont
'emphyseme ou une BPCO (ignorant la non-

reponse partielle) (hypothese: 1,3% des non-
TOTAL | 4521 923 réepondants ont I'emphyseme ou une BPCO)




Analyse simple: exemple

» Step 5: Calculer les variances

» Le programme Bootvar (fourni avec les données) permet
d’obtenir I'ecrat-type, le CV et un intervalle de confiance

> Exercice: Estimer la variance a l’aide du programme:

\\cigss-s2\utilisateurs$\formation\ordinateurXX\Bootvarf BPCO.sas

ou XX est le numéro de chaque ordinateur



Diifference de rapports

» Comparaison de populations:

> On désire tester si le taux des hommes souffrant
d’emphyseme ou de BPCO est significativement
différent du taux des femmes

» Hommes: 1,65% des hommes de 30
ans ou plus souffrent d’emphyseme
ou de BPCO

Hommes Femmes

Oui 36 152 21 451

Non 2 152 818 NPl > Femmes: 0,92 % des femmes de 3C
ans ou plus souffrent demphyseme
ou de BPCO




V. Difference de rapports
> Test statistique: Test de Student (test T)

taux_h = proportion des hommes =1,65%
taux_f = proportion des femmes = 0,92%

Test d’hypothese: H,: taux_h = taux_f
H,: taux_f =#taux_f

Statistique: Z = (taux_h - taux_f)
sd (taux_h - taux_f)

Test: Au niveau < = 0,05, on ne rejette pas Hysi |z | <= 1,96
Sinon, on rejette H,,.

Resultats: Z = (1,65% - 0,92%) = (1,65% -0,92%) =1,83
sd (taux_h - taux_f) 0,40

(peut-Etre obtenu avec Bootvar)




Analyse plus complexe

» Modeles de régression

> Laregression est une méthode statistique qui utilise la
relation entre deux ou plusieurs variables de telle sorte
gu’'une variable peut étre predite a partir des autres.

(Applied linear statistical models, Neter & al.)

» Larégression linéaire consiste en un ensemble de
techniques utilisées pour explorer la relation entre des
variables.

(Applied Linear Regression, Weisberg)



Analyse plus complexe

» Modele de regression linéaire:
Y=a+ar* X + ey X, + ..+ an*X + Yo

= Y est quantitative

= X, peut étre quantitative ou qualitative (categorique) (les
variables catégoriques doivent étre «dichotomisées»)



Analyse plus complexe

» Exemple d’un modele de regression linéaire:

» IMC (indice de masse corporelle) VS sexe et age

IMC = o + &"*FEMME + &.~,*AGE + Yo

= Les variables categoriques doivent étre
“dichotomisees»

(If SEX=FEMME then FEMME=1; else FEMME=0)

= AGE est une variable quantitative



o
m Analyse plus complexe

» lllustration d’un modele de régression linéaire univariee:

Modeéle: Y =+ ar*X+ Yo

L_"objectif est d’estimer si la pente (&1) et I’ordonne a I’origine
(a) sont statistiguement différents de O



Analyse plus complexe

™ A

» Construire un modele de réegression:
> 1. Explorer les données

» 2: Choisir les variables independantes
= utiliser ses connaissances et ses expertises

= parsimonie
= ¢tudier la relation entre les variables
» 3. Modeles préliminaires

= Verifier que toutes hypotheses sous-jacentes sont
respectees

= Diagnostiques (transformation, valeurs extrémes, etc.)

> 4: Rafinement du modele et sélection du modele
final



Analyse plus complexe: exemple

- A

» Exemple: Consommation de fruits et legumes

(Source: Rapports de la santé, Vol 13 no.3, Statistics Canada)

» Objectif:

Analyser les associations entre la fréquence de
consommation de fruits et legumes et certains facteurs
ou comportements reliés a la sante.

> Source des données:

Premiere moitié de 'ESCC, cycle 1.1 (collecté de sepit.
2000 a fev. 2001)

» Technigue d’analyse:
Régression linéaire multivariée




Analyse plus complexe: exemple

— A

» Préliminaire

» Taux de reponse de la premiere moitié de I'ESCC: 80%,
Non-réponse totale ajustéee par Statcan (pondération)

» Les valeurs manquantes n’ont pas éte incluses dans
I’analyse (ie: les enregistrements avec au moins une
valeur manquante pour au moins une des variables
utilisées dans le modele ont éte excluses de ['analyse)

» Taux d’'imputation: 7,6% (interviews par procuration)

» Pour tenir compte du plan de sondage complexe de
I’enquéte, la methode du bootstrap a éte utilisée pour
estimer la variance des coefficients de régression



Analyse plus complexe: exemple

» Variable dépendante: Fréquence quotidienne de
consommation de fruits et légumes

»> Dérivée a partir des questions demandant combien de fois
des fruits ou légumes spécifiques ont eté consommeés

» Une transformation logarithmique de la variable
dépendante a éte faite en raison de I'asymetrie des
données



..

I 1 T T 1 1
1.00 2.00 3.00 4.00 5.00 6.00 -1. -0. 0.00

fvca Infvca




A

Analyse plus complexe: exemple

» Varaibles predicatrices (variables indépendantes):
» Comportements et facteurs reliés a la sante

o Activité physique

« Consommation de cigarette
* Indice de masse corporelle
 Dépendance al’alcool
 Conditions chroniques

* Incapacite

Evaluation personnelle de
la sante

Groupe d’age
Revenu du ménage
Education

Etat matrimonial



o A

Analyse plus complexe: exemple

» Résultats de la regression linéaire multivariée:

Characteristiques Beta
» Acitvite physique 0.05 *
» Cigarette
= Non-fumeur 0.18 *
= (QOccasionnel 0.20 *
= quotidien * --
» Ind.de massecorp. -0.005*
» Dependance a I’alcool
= Non 0.08
= Qui* --
» Aucune cond. chron. -0.09 *

*=valeur-p <0.05

Characteristiques Beta
» Aucune incapacité - 0.06
» Perception de sasante 0.04 *
> Age 0.01 *
» Revenu du ménage 0.02 *
» Education 0.02 *
> Etat matrimonial
= Marié/Con.de fait 0.13*
= Célibataire 0.11*
= Divorceé * --
> Ordonné 0.62



Analyse plus complexe

» Modele de régression logistique:

» Le modele n’est pas linéaire, mais il peut étre
linéarise a I’aide d’une transformation
logarithmique. Le modele devient:

log(f(Y)) = Iintercept + & *X; + &7,*X, + ... +
& X + Yo

= Y doit étre qualitative (categorique) (souvent
dichotomique)

= X. peut étre quantitative ou qualitative



Analyse plus complexe

» Exemple d’un modele de regression logistique:

» Diabete vs sexe et age

DIAB = intercept + &~ *FEMME + &,*AGE + Yo
= DIAB est une variable dichotomique (O ou 1)

= |Les variables catégoriqgues doivent étre
“dichotomisées»
(If SEX=FEMME then FEMME=1; else FEMME=0)



o A

Analyse plus complexe

» Exemple d’'une sortie de Bootvar

prov beta bhat Odds Wald pvalue bs var bs sd bs cv cil95 ciu95
10 Intercept -4.00 0.01 255.38 0.0000 0.06 0.25 6.26 0.01 0.02
10 femme 0.85 235 11.81 0.0005 0.06 0.24 29.09 1.44 384
10 age 0.46 1.59 2.85 0.0908 0.07 0.27 59.14 0.92 2.73

Rapport de cotes (Odds): Rapport entre le risque d’une maladie
ou d’un déces parmi les répondants exposes au facteur et le
risque parmi les repondants qui ne sont pas exposeés.




Analyse plus complexe: exemple

A

» Exemple: Précarité alimentaire dans les ménages
canadiens

(Source: Rapports de la santé, Vol 12 no.4, Statistics Canada)

> Objectif:

Déterminer la prévalence de la précarité alimentaire au
Canada et les caractéristique des personnes les plus
susceptibles de vivre dans ménage affecté par la
precarité alimentaire

Source des donneées:
Composante transversale de 'ENSP, 1998-1999

Technigue d’analyse:
Régression logistique multivariee




Analyse plus complexe: exemple

» Préliminaire

» Taux de réponse pour le cycle 3 de I'ENSP: 88,2%, Non-
reponse totale ajustée par Statcan (pondération)

» Les valeurs manquantes n’ont pas éeté incluses dans
I’analyse (ie: les enregistrements avec au moins une
valeur manquante pour au moins une des variables
utilisées dans le modele ont éte excluses de ['analyse)

» Pour tenir compte du plan de sondage complexe de
I'enquéte, la méthode du bootstrap a eté utilisee pour
estimer la variance des rapports de cotes



N Analyse plus complexe: exemple

» Variable déependante: Souffre de précarité
alimentaire (oui/non)

> Variables prédicatrices (variables indépendantes):

« Sexe

 Groupe d’age

 Revenu du ménage

e Source principale de revenu
« Type de ménage

Propriétaire / locataire
Etat matrimonial
Statut d’'immigrant
Autochtone (oui/non)



Analyse plus complexe: exemple

Characteristics Odds Ratio Characteristics Odds Ratio
> Sexe » Type de ménage

= Hommes 1.06 = Couple avec enfants* 1.00

=  Femmes * 1.00 = Couple sans enfant 0.98
» Groupe d’'age = Meére seule 1.41*

= 0-17 4.82 * = Pereseul 1.02

= 18-44 4.22 * = Personne seule 0.95

= 45-64 2 71* =  Autre 0.99

" 65+ 1.00 > Etat matrimonial
> Revenu du ménage * Marie* _ 1.00

= Bas 2 7 .96 * = Avec partenaire 1.06

=  Moyen 4.3] * = Célibataire 0.79 *

- Elevé * 1.00 - Veuf ’ 1.04
> S incipale d = Divorcé 1.45 *

ource principale de revenu : :

. Salgires* P 1.00 » Statut d'immigrant

= Compensations 1.71 * * Neau Canada* 1.00 .

= Ass.sociale 3.06 * = Immigre depuis 0-9ans  0.66

= Autres 1.02 = Immigre depuis +10 ans 1.05
> Propriétaire / locataire » Autochtone .

= Propriétaire* 1.00 = Ou 1.48

= Locataire 2.01 * = Non* 1.00



. Standardisation

|
» Quoi?

> La standarisation est un technique utilisee
pour comparer des sous-populations pour une
variable donnée, alors qu’on contrdole pour la
difference entre les profils de chaque sous-
population par rapport a une autre variable

» Exemple:
» La comparaison des taux d’asthme entre deux
regions ayant des profils (distributions) age-
sexe differents




. Standardisation

» Solution?

» Appliquer le méme profil (distribution)
provenant d’'une population standard, a
toutes les sous-populations comparees




Standardisation

.
» Exemple:
REGION A Pop std REGION B

Grp age Pop% Taux% Pop% Pop% Taux%
<60 80% 40% <+«— 50% — 20%

>=60 20% 60% <«— 50%—— 80%

Taux global: 44%
Taux standardisé 50%




. Standardisation

.
» Information requise:

» La distribution par groupe age-sexe pour la
population standard (D1, D2, ..., D10)

» Taux pour la variable d’intérét, calculé pour
chaque groupe age-sexe a l’'intérieur de
chaque region comparee (R1, R2, ..., R10)

» L'équation!:
» Taux std = (D1*R1)+(D2*R2)+....+(D10*R10)




. Standardisation

» Méethode directe (vs. indirecte)

» Les taux standardisés ne signifient rien
en eux-memes, mais sont comparables

» L’estimation de la variance estimation
pour ces taux standardisés requiert des
modifications aux poids bootstrap (il faut
les standardiser)



A

Avertissements concernant la comparaison

d’estimations transversales dans le temps
|

» Aspects qui peuvent expliquer les différences dans les
estimations obtenues a partir de deux différentes enquétes
transversales

» Aspects méthodologiques:

0
0]
0]

©O O OO

Population cible
Questionnaire

Collecte (période, taux de réponse, int. par procuration,
etc...)

Pondération

Imputation

Méthode pour calculer la variance
Variabilité echantillonnale

» Aspects contextuels :

0]
0]

Changements dans les normes relatives a la sante
Changement réel dans la population



H

Survol de logiciels pour I'analyse
de données

Module 6



A Plan
- A

» Points a vérifier lorsqu’on utilise un
logiciel pour I'analyse de donnees

» Estimation de variance
» Tele-acces / support



2 Points a verifier
L

» Traltement des valeurs manquantes
(modeles multivaries)

» Utilisation adéquate des poids
(pour I’estimation)

» Tenir compte du plan de sondage
complexe dans I'estimation de |la variance




A EStimation de la variance

» Certains logiciels incluent des méthodes
pour les plans de sondage complexes

» Les methodes supportées varient d’un
ogiciel a I'autre
» Le bootstrap n’est pas disponible
“directement”
= Utiliser Bootvar




Complex Survey Design Variance Estimation for some Software Programs

SAS Stata SUDAAN WesVar Bootvar

Approximative Methods Supported Taylor Taylor Jackknife, BRR, | Jackkinfe, BRR, | Bootstrap
Taylor, Bootstrap* Bootstrap*

Descriptive
means surveymeans | svymean descript yes yes
totals surveymeans |  svytotal descript yes yes
proportions no svyprop descript yes yes
ratios no svyratio ratio yes yes
crosstabulations no svytab crosstab yes no
quantiles no no descript yes no
Modelling
linear regression surveyreg svyreg regress yes yes
instrumental variable regression no svyireg no no no
interval regression no svyintrg no no no
logistic regression no svylogit logistic or rlogist yes yes
probit regression no svyprobt no no no
mutinomial logistic regression no svymlog multilog yes no
ordered logistic regression no svyolog multilog no no
ordered probit regression no svyoprob no no no
poisson and log-linear regression no SVYpOIs loglink no no
hierarchical linear models no no no no no
proportional hazards models no no survival no no




ﬁ Tele-acces / support
A

» Le service de télé-acces pour I'ENSP &
I’ESCC supporte principalement SAS &
SPSS

» Dans les CDR, un grand eventail de
logiciels sont disponibles
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Module 7

Reférences



Réferences

™ A

» Rapport sur la santé

» Disponible sur le site web de Statistique
Canada (www.statcan.ca)
= Nos produits et services
= Payantes
= Sante
= Rapports sur la santé

» Litérature (livres, articles)
» Voir document



™ A

Réferences

» Cours - Statistique Canada

» Méthodes statistiques pour |'analyse des
données — Niveau intermediaire (0428)

Lois de probabilité classiques et utilisation des
tables statistiques

Estimation ponctuelle
Estimation par intervalle de confiance

Tests d'hypothese et théorie de la décision
statistique

Régression lineaire simple
Analyse des résidus



™ A

Réferences

» Cours — Statistique Canada
» Analyse de donnees de survie (0409)

‘Accelerated failure time models’
Modeles de Weibull et Gompertz

Types de censure

Estimation du maximum de vraisemblance
Modeles a risques proportionnels
Risques concurrents

Covariables dépendant du temps
Analyse des données discretes
Evénements répétitifs

Censure a gauche, troncation a gauche
Etc.



™ A

Réferences

» Cours - Statistique Canada

» Traitement de la non-réponse dans les
enquétes et recensements (0424)

Concepts de base (définitions, niveaux de non-
reponse, exemples)

Causes de la non-réeponse

Méthodes permettant de réduire la non-réeponse
Repondération

Imputation

Estimation de variance en présence d'imputation
Analyse sur données manquantes

Evaluation de la non-réponse



Réferences

o A

» Cours - Autres

» Summer Programme in Data Analysis (SPIDA,
Université York)

= Série de cours intensifs (2 semaines) ayant pour but
de former les chercheurs pour I'analyse de données
porvenant de plans complexes, et specifiguement
les donnees longitudinales et multi-niveaux

= www.math.yorku.ca/SCS/spida/home.html

= Programme (2003):

 Modeles linéaires; Régression logistique; Modeles linéaires
géneralises; Modeles de régression non-paramétrigue;
Introduction aux modeles mixtes & hiérarchiques; etc.




™ A

Réferences

» Cours

- Autres

> ECOLE D'ETE DU CIED / CEETUM / CIQSS

= www.cigss.umontreal.ca/activites_formation.htm

= Cours intensif sur I'analyse des données
longitudinales

Les enquétes longitudinales de Statistique Canada ;

Introduction a la gestion des données et a la création de variables
au moyen du progiciel STATA ;

Description des données longitudinales ;

Eléments de modélisation ;

Analyse longitudinale (transitions, survie)

Plans complexes, pondération et variances robustes



