
  [image: cover picture]


  
    
      Manuel pratique d’analyse multiniveau
    


    
      Arnaud Bringé
    


    
      et Valérie Golaz
    


    
      Ined Éditions – Institut national d’études démographiques
    

  


  
    Méthodes et savoirs


    
      
        Collection dirigée par Éva Lelièvre


        La collection Méthodes et savoirs a été créée en 1997. Elle regroupe des manuels pratiques et pédagogiques sur des outils et des méthodes utilisés en démographie : pyramides des âges, méthodes d'enquêtes, analyses biographiques, appliqués à des cas concrets.


        
          Comité de lecture


          Président du comité: Jean-Marc Rohrbasser, Ined


          Isabelle Attané, Ined


          Didier Breton, université de Strasbourg, Ined


          Éric Brian, Ehess, Ined


          Fabrice Cahen, Ined


          Pascale Dietrich-Ragon, Ined


          Olivia Ekert-Jaffé, Ined


          Anne Lambert, Ined


          Cécile Lefèvre, université Paris-Descartes


          Éva Lelièvre, Ined


          Godelieve Masuy-Stroobant †, université de Louvain-La-Neuve


          Claudine Sauvain-Duvergil, université de Genève


          


          Édition: Martine Rousso-Rossmann


          Conception graphique et mise en pages : Nicole Berthoux


          Edited with TEI-compliant XM


          


          © Ined Éditions–Institut national d'études démographiques, Paris, 2017


          Tél. 33(0)1 56 06 20 00 • edition@ined.fr • https://www.ined.fr/fr/publications/


          ISBN : 978-2-7332-6013-5 – ISSN : 1625-79-36


          Tous droits de traduction, d’adaptation et de reproduction par tous procédés, réservés pour tous pays. Toute reproduction ou représentation intégrale ou partielle, par quelque procédé que ce soit, faite sans l’autorisation de l’éditeur est illicite et constitue une contrefaçon. Seules sont autorisées les copies ou reproductions strictement réservées à l’usage privé du copiste et non destinées à une utilisation collective ainsi que les courtes citations justifiées par le caractère critique, pédagogique, scientifique ou d’information de l’œuvre à laquelle elles sont incorporées. Articles L. 122-4, L. 122-5, L. 335-2 du Code de la Propriété intellectuelle.

        

      

    

  


  

  Table des matières


  
    	Introduction L’analyse simultanée d’informations à des niveaux différents


    	
      Chapitre 1. Des questions de recherche à la modélisation multiniveau

      
        	1. Comment définir des groupes cohérents


        	
          2. La modélisation multiniveau

          
            	2.1. Modéliser


            	2.2. Vérifier la pertinence d’une analyse multiniveau


            	2.3. Comparer différents modèles

          

        

      

    


    	
      Chapitre 2. Préparer la base de données

      
        	
          1. Présentation des données utilisées

          
            	1.1. Les enfants non scolarisés au Kenya, source et produit de fortes inégalités


            	1.2. Les caractéristiques utilisées dans l’analyse


            	1.3. Première mise en forme de la base de données

          

        


        	
          2. L’Intégration de données contextuelles

          
            	2.1. Choisir un niveau d’agrégation pertinent


            	2.2. Intégration de données contextuelles endogènes

          

        


        	
          2.3. Intégration de données contextuelles exogènes

          
            	2.3.1. Cohérence des identifiants


            	2.3.2. Fusion de données

          

        


        	
          3. Explorer les données pour une analyse multiniveau

          
            	3.1. Nombre et taille des groupes utilisés


            	3.2. Quelques résultats graphiques

          

        

      

    


    	
      Chapitre 3. Modèles logistiques, modèles contextuels

      
        	
          1. Effectuer une régression logistique au niveau individuel

          
            	1.1. Mise en œuvre d’une régression logistique


            	
              1.2. Interprétation des résultats de la régression

              
                	1.2.1. Informations générales sur le modèle


                	1.2.2. Observations et évènements


                	1.2.3. Spécification de la variable dépendante et des variables explicatives catégorielles


                	1.2.4. Critères de validité du modèle


                	1.2.5. Estimations

              

            


            	1.3. Résultats des trois régressions logistiques successives

          

        


        	
          2. Vers une première prise en compte de l’influence du district

          
            	
              2.1. Régression logistique avec le contexte en variable explicative

              
                	2.1.1. Programmation


                	2.1.2. Résultats

              

            


            	
              2.2. Analyse logistique par district

              
                	2.2.1. Programmation


                	2.2.2. Résultats

              

            

          

        

      

    


    	
      Chapitre 4. Mise en œuvre de la modélisation multiniveau avec les logiciels SAS®, Stata® et R

      
        	1. Choix d’une stratégie de modélisation


        	2. La mise en œuvre du modèle multiniveau logistique


        	
          3. Modélisation multiniveau de la scolarisation au Kenya

          
            	3.1. Syntaxe et résultats sous SAS®


            	3.2. Syntaxe et résultats sous Stata®


            	3.3. Syntaxe et résultats sous R


            	3.4. Interprétation des résultats

          

        

      

    


    	
      Chapitre 5. Interprétation des non-résultats et analyses complémentaires

      
        	1. Les procédures de calcul


        	
          2. Des problèmes de mise en œuvre

          
            	2.1. Beaucoup de modèles ne tournent pas ou ne convergent pas


            	2.2. Forme de la matrice de variance-covariance


            	2.3. Quelques autres problèmes potentiels

          

        


        	3. Pourquoi l’utilisation d’une régression multiniveau est-elle nécessaire?


        	4. Commander et réutiliser des résultats spécifiques


        	
          5. Pour aller plus loin avec ces données

          
            	5.1. L’analyse des résidus


            	5.2. Représentation cartographique des résidus

          

        


        	
          6. Envisager une analyse biographique multiniveau

          
            	6.1. Retour sur l’analyse des biographies


            	6.2. Les modèles logistiques à temps discret


            	6.3. Un exemple illustratif


            	6.4. Syntaxe

          

        

      

    


    	Conclusion


    	
      Liens et sources Internet

      
        	
          Logiciels

          
            	Procédure mixed


            	Procédure glimmix


            	Procédure nlmixed


            	Packages R orientés vers l’analyse multiniveau


            	Cartographie

          

        


        	
          Autres logiciels

          
            	Fichiers de données

          

        

      

    


    	
      Références bibliographiques

      
        	Sur le Kenya et plus généralement, la scolarisation dans les pays en développement


        	Références citées dans l’ouvrage et références multiniveaux complémentaires

      

    


    	
      Annexes

      
        	Annexe 1. Définitions du ménage et du chef de ménage dans le recensement kenyan de 2009


        	Annexe 2. Insertion des variables exogènes


        	
          Annexe 3. Analyse exploratoire

          
            	1. Répartition de la population étudiée par district


            	
              2. Part des enfants scolarisés par district

              
                	Sous SAS®

              

            


            	
              3. Cartes en cercles proportionnels

              
                	Sous R

              

            

          

        


        	
          Annexe 4. Transformations de variables et créations de variables dichotomiques

          
            	Programmation Stata®


            	Programmation R

          

        


        	
          Annexe 5. Régressions logistiques: syntaxe et résultats détaillés

          
            	
              1. Régressions logistiques avec caractéristiques individuelles seulement

              
                	Sous SAS®, proc GENMOD


                	Sous SAS®, proc LOGISTIC


                	Sous Stata®


                	Sous R

              

            


            	
              2. Régressions logistiques avec caractéristiques individuelles et caractéristiques du ménage

              
                	Sous SAS®


                	Sous Stata®


                	Sous R

              

            


            	
              3. Régressions logistiques avec caractéristiques individuelles, du ménage et du district

              
                	Sous SAS®


                	Sous Stata®


                	Sous R

              

            

          

        


        	Annexe 6. Programme d'affichage des résidus cartographiés avec R


        	
          Annexe 7. Le modèle multiniveau linéaire

          
            	1. Modélisation


            	2. Mise en œuvre du modèle multiniveau linéaire avec les logiciels SAS®, Stata®, R


            	3. Perspectives

          

        

      

    

  


  
    Introduction

    L’analyse simultanée d’informations à des niveaux différents


    
      La démographie associe différents niveaux d’observation, des populations aux individus qui les forment, et de ces individus aux événements qui jalonnent leur vie, depuis la naissance jusqu’au décès. La description et l’analyse de ces événements individuels, facteurs directs ou indirects de l’évolution de la structure des populations, font intervenir simultanément le niveau des individus et celui de la population à laquelle ils appartiennent. Les méthodes d’analyse simultanée à différents niveaux des données quantitatives se sont développées depuis la fin des années 1990 en démographie. Ces méthodes, allant de pair avec la généralisation d’approches articulant quantitatif et qualitatif, ont contribué à une prise en compte de réalités de plus en plus complexes par le démographe et permettent d’appréhender les multiples aspects de l’environnement (par exemple économique, politique, géographique, culturel) dans lequel évolue l’individu.


      Ce sont les analyses sur données agrégées qui ont été les plus développées jusqu’aux années 1950. Au niveau macro, la démographie porte ainsi sur l’étude des caractéristiques de populations définies selon des critères simples. L’exemple le plus courant repose sur l’utilisation du découpage administratif d’un pays et correspond à un besoin de connaissances de l’État, qui pour sa planification, doit prendre en compte les caractéristiques locales de la population et son mouvement pour l’ensemble des unités qui forment son territoire. Les populations étudiées peuvent également être définies, outre l’unité territoriale, par des critères démographiques (âge, sexe) ou sociaux (religion, statut matrimonial, profession, etc.). À l’approche transversale très courante s’est ajoutée, durant l’après-guerre, l’approche longitudinale, qui en suivant une population donnée, a permis l’intégration du temps dans l’analyse démographique.


      Ce niveau d’observation aboutit à des résultats sur la population entière, qu’il serait incorrect d’interpréter au niveau individuel. C’est ce que l’on appelle l’erreur écologique (Courgeau, 2002). L’exemple le plus classique est fourni par Durkheim qui, constatant que les régions à plus fort pourcentage de protestants sont aussi celles où les taux de suicide sont les plus élevés, fait implicitement le lien entre suicide et protestantisme. De même, Robinson (1950), à partir d’une étude sur l’illettrisme aux États-Unis, trouve des résultats paradoxaux aux niveaux agrégé (États) et individuel.


      Les analyses au niveau de l’individu, souvent appelé niveau micro, ont dû attendre les progrès de l’informatique pour se développer chez les quantitativistes. La démographie a alors progressivement pu utiliser des modèles statistiques de plus en plus complexes, sur un nombre élevé d’observations. En transversal, la grande famille des modèles logistiques place l’individu au cœur de l’analyse. Les données nécessaires sont individuelles et ne doivent plus être agrégées. La démographie peut alors relier au niveau individuel les caractéristiques des individus à un moment donné. En outre, il est désormais possible de prendre en compte le temps dans des modèles individuels. Le développement de l’utilisation de modèles de durée nécessite cependant la production de données individuelles adaptées, comprenant les durées entre différents événements, ou leurs dates, au cours de la vie des individus étudiés. L’observation, toujours au niveau individuel, peut suivre les individus (démarche prospective) ou les interroger sur leur vie passée (démarche rétrospective). Les enquêtes biographiques jouent un rôle particulier parmi les enquêtes rétrospectives, en articulant les trajectoires familiale, résidentielle et professionnelle d’un individu, de sa naissance jusqu’au moment de l’enquête.


      Ce niveau micro d’observation et d’analyse ouvre la porte à l’erreur atomiste (Courgeau, 2002). Expliquer des événements au niveau individuel uniquement par les caractéristiques de l’individu revient à le sortir de son contexte et des mécanismes d’influence qui peuvent avoir un rôle important dans son comportement. Replacer un événement dans la trajectoire individuelle, rechercher des facteurs déterminants dans la vie passée de l’individu constitue déjà une contextualisation relative. Mais pour échapper à l’erreur atomiste, il est nécessaire d’aller au-delà de la trajectoire individuelle, de replacer l’individu dans un contexte social plus large, celui des différents groupes humains dans lesquels il évolue, entourage, milieu social, société, nation.


      L’observation individuelle permet une forme supplémentaire de contextualisation. Comme l’ensemble des individus enquêtés est généralement représentatif d’une population cohérente, l’agrégation des données individuelles, au niveau de cette population, apporte des éléments de contexte qui peuvent s’avérer tout à fait significatifs dans l’analyse. Ainsi l’observation individuelle produit des données agrégées, qui peuvent être analysées au niveau macro ou être réinjectées dans des modèles d’analyse micro, comme des caractéristiques individuelles. On obtient alors un modèle contextuel. Par exemple, Courgeau (2004) a montré que la propension à migrer des agriculteurs et des non-agriculteurs entre les différentes régions qui composent la Norvège dépend de la proportion d’agriculteurs dans la région d’origine, qui est une variable contextuelle analysée au niveau individuel.


      Suivant la même démarche, au niveau micro, il est possible d’adjoindre aux données collectées des caractéristiques contextuelles provenant d’autres sources (caractéristiques de l’infrastructure de chaque zone géographique considérée,…), pour une description plus complète du contexte dans lequel se situent les individus.


      On peut ainsi, au niveau micro, mesurer les effets des caractéristiques individuelles, mais aussi des caractéristiques contextuelles sur les comportements individuels, et au niveau macro, pointer les différences entre des populations définies par des caractéristiques contextuelles différentes (régions au faible pourcentage de chômeurs/autres régions, etc.).


      Il est aujourd’hui possible d’articuler dans les mêmes modèles d’analyse différents niveaux d’observation. Contrairement aux modèles contextuels, où toutes les caractéristiques sont analysées au niveau individuel, les modèles multiniveaux font référence à une structuration des données, et donc des comportements étudiés, selon différents niveaux d’observation et d’analyse. Des groupes d’individus y sont définis (modèles à 2 niveaux), ainsi qu’éventuellement des groupes de groupes (modèles à 3 niveaux ou plus) formant les niveaux méso et macro. La structuration en groupes est marquée dans les modèles multiniveaux par l’introduction d’aléas au niveau de ces groupes. Ainsi, par rapport à un modèle contextuel au niveau individuel, la variance entre individus est décomposée en deux (ou plus) variances, l’une entre individus au sein des groupes prédéfinis, et l’autre entre groupes. Ces modèles ne sortent plus l’événement étudié ou l’individu enquêté hors de leur contexte. Ils permettent d’articuler des observations de nature différente. La disponibilité de telles méthodes plaide pour des collectes simultanées aux différents niveaux d’analyse envisagés: l’enquête porte alors non seulement sur les individus mais aussi sur les contextes dans lesquels ils se situent, et ce éventuellement dans une perspective temporelle. L’analyse quantitative menée dans ce sens répond au paradigme général des sciences sociales qui interprète les comportements des individus comme le produit de leur propre histoire et de l’histoire des groupes sociaux et des territoires qu’il a traversés, rejoignant en cela des disciplines plus qualitatives.


      Mobiliser différents niveaux d’observation dans une même analyse statistique apporte à l’approche quantitative une dimension supplémentaire. Observer et analyser simultanément à différents niveaux permet, comme la plupart des modèles au niveau individuel, demesurer les effets des caractéristiques de l’individu, du groupe, et éventuellement leur interaction (en les croisant). Ceci est aussi possible avec des modèles contextuels au niveau individuel. Cependant, dans un modèle multiniveau, certains éléments contextuels sont rattachés à un niveau supérieur, ce qui permet de hiérarchiser les contextes. En quantifiant et décomposant la partie non expliquée du modèle selon les niveaux mobilisés, les modèles multiniveaux permettent une meilleure compréhension de la distance qui sépare le modèle des faits observés. En effet, aucun modèle statistique ne peut être en adéquation parfaite avec la réalité des phénomènes sociaux, mais l’intérêt de la modélisation est de se rapprocher le plus possible de cette réalité, aussi complexe soit elle, avec un nombre limité de variables, de caractéristiques. Dans les modèles multiniveaux, l’hétérogénéité non expliquée par le modèle est quantifiée à chacun des niveaux du modèle. Elle peut aussi être associée à certaines caractéristiques du modèle. Ainsi le démographe peut non seulement mesurer l’adéquation du modèle à la réalité exprimée par les données qu’il utilise, et de ce fait tenter d’expliquer la réalité au mieux, mais aussi savoir à quel niveau ou pour quelles sous-populations le modèle pourrait éventuellement être affiné.


      L’objectif de cet ouvrage est de guider le lecteur dans ses premiers pas en analyse multiniveau. Il s’agit de poser des bases solides à la conceptualisation d’un modèle multiniveau, de détailler et d’illustrer, par un exemple concret et des logiciels de statistiques variés, la démarche à suivre pour mettre en œuvre un tel modèle, ses prérequis, ses attendus, ses limites, ainsi que de donner des pistes de lecture pour aller plus loin. La principale base de données utilisée ici à titre d’illustration est un sous-échantillonnage du recensement kenyan de 2009, fourni par IPUMS International1. Nous aborderons, à travers une description détaillée des programmes et des résultats obtenus, les facteurs de la scolarisation des enfants de 6 à 13ans au Kenya. Il n’est pas question ici d’approfondir cette analyse, mais d’utiliser cet exemple assez simple et cohérent, dans un domaine relativement documenté2, pour expliciter la mise en œuvre d’un modèle multiniveau et ce que cela apporte. Lorsque ces données ne se prêtent pas au modèle exposé, nous avons choisi d’illustrer ce manuel par des exemples de programmation simples inspirés de la littérature.


      Afin de différencier dans les programmes les commandes à mettre en œuvre et les noms de variables, nous avons choisi dans cet ouvrage la convention suivante: les noms des commandes apparaissent en gras et les noms de variables en italique. Les analyses sont menées de front avec trois logiciels d’analyse statistique différents, SAS®, Stata® et R, détaillés dans l’encadré 1.


      
        
          
            Encadré 1


            
              Présentation des logiciels utilisés


              Les modèles multiniveaux ont été initialement développés au sein de logiciels ad hoc, notamment à l’Institute of Education de l’Université de Londres via le logiciel MLn, puis la version MlWin (Rasbash et al., 2012) par Goldstein et Rasbash, et le logiciel Hlm proposé par Raudenbush et Bryk (2002). Ces modèles ont ensuite été développés dans les logiciels statistiques standards tels SAS® (procédures mixed dans le cadre linéaire, nlmixed et glimmix dans le cas non linéaire), Stata® (commandes xtmixed pour les analyses linéaires, xtmelogit et xtmepoisson pour les analyses respectivement logistique et de Poisson, commandes étendues dans la dernière version à ce jour par melogit et meqrlogit) ou SPSS (commande mixed par exemple dans le cas linéaire).


              Le logiciel R, boîte à outils statistiques distribuée librement sous les termes de la GNU General Public Licence3, possède aussi plusieurs packages dédiés à l’analyse multiniveau (nous choisirons dans cet ouvrage l’utilisation des packages lme4, MASS et nlme, pour couvrir les analyses linéaires et logistiques).


              Enfin, on peut également citer le logiciel aML, créé par Stan Panis, qui a été aussi mis dans le domaine public, et qui permet de mettre en œuvre de nombreux modèles multiniveaux, notamment biographiques.


              Les adresses des sites web relatifs à ces logiciels figurent à la fin de l’ouvrage. Il est à noter que le site http://www.bristol.ac.uk/cmm/, un des principaux sites-ressources de l’analyse multiniveau, dresse un comparatif des possibilités d’un nombre important de logiciels statistiques en ce domaine. Notre but n’est pas de fournir un travail de même type, mais plutôt d’accompagner le lecteur dans la mise en œuvre de ses analyses, à travers les trois logiciels que nous avons retenus à cet effet.


              Le logiciel SAS®, présenté du fait de sa capacité à gérer les bases de données de volume important, comme le sont souvent les données de recensement, sera le principal logiciel présenté dans ce manuel, tant pour les commandes à mettre en œuvre que pour l’interprétation des sorties de résultats.


              En plus de ce logiciel est abordée la mise en œuvre avec Stata®, logiciel reconnu pour la qualité générale de ses procédures statistiques et R, logiciel libre, accessible par le plus grand nombre et capable d’évoluer rapidement grâce au soutien d’une communauté active d’utilisateurs. Si les résultats sont équivalents dans ces deux autres logiciels (Stata® et R) à ceux de SAS®, ils seront le plus souvent renvoyés en annexe.

            

          

        

      


      En guise d’ouverture, le chapitre 1 pose les bases de l’analyse développée dans cet ouvrage. Nous y abordons les prérequis d’une analyse multiniveau, en termes de données et de niveaux d’agrégation, ainsi que la modélisation elle-même. Le chapitre 2 traite de la préparation de la base de données, une étape longue et fondamentale de l’analyse multiniveau. Le chapitre 3 décrit la programmation d’une analyse logistique simple, à mettre en œuvre avant l’analyse multiniveau. Le chapitre 4 porte sur le développement d’une analyse logistique multiniveau et sur l’interprétation de ses résultats. Dans le chapitre 5, nous revenons sur les difficultés et les non-résultats inhérents à la mise en œuvre d’une analyse multiniveau ainsi que sur les possibilités d’analyse complémentaire. Ces chapitres 2, 3, 4 et 5 sont illustrés à partir d’une analyse des données du recensement de 2009 au Kenya.

    


    
      
        Notes
      


      
        1

        
          Voir le site https://international.ipums.org/international/

        

      


      
        2

        
          Pour cela, on peut par exemple se référer au manuel du 7e Réseau thématique de recherche de l’UEPA (1999).

        

      


      
        3

        
          Voir le site www.gnu.org.

        

      

    

  


  
    Chapitre 1

    Des questions de recherche à la modélisation multiniveau


    
      De plus en plus de données permettent d’effectuer des analyses multiniveaux, dans les pays du Nord comme dans ceux du Sud. Dans certains cas, il s’agit de données collectées spécifiquement dans cette perspective, comprenant des informations au niveau individuel et d’autres à un niveau méso défini selon la problématique: les entreprises employant les individus enquêtés (enquêtes couplées Famille et Employeurs au nord), les localités de résidence des individus (enquête Migration, insertion urbaine et environnement au Burkina Faso/EMIUB) ou les villages (enquête Chitwan Valley Family Study au Népal). Des collectes spécifiques s’imposent dans ces cas particuliers qui échappent aux données classiques (enquêtes biographiques pour lesquelles il faut reconstituer les groupes d’agrégation au fil du temps, enquêtes sur des sous-populations particulières). Ces données permettent, elles aussi, d’effectuer des analyses multiniveaux, parfois originales, par exemple dans le cas des enquêtes biographiques, en prenant l’année comme observation de base et l’enquêté et sa trajectoire comme niveaux d’agrégation (voir par exemple l’analyse de l’enquête Biographies et entourage menée dans Golaz et Lelièvre, 2012).


      Mais lorsque l’on utilise des données plus classiques en population générale, il est également possible de répondre à des problématiques multiniveaux. Les données nationales suffisent, à partir du moment où le découpage administratif en vigueur peut être utilisé comme unité d’agrégation pour répondre à la question de recherche. Ainsi, de nombreuses sources de données existant souvent sous forme agrégée (comme par exemple les données administratives relatives à l’équipement, aux infrastructures, aux accueils scolaires, hospitaliers, etc.), peuvent être exploitées par association avec des données individuelles issues d’une source différente (recensements, enquêtes,…). Ceci devient d’autant plus courant que les micro-données d’enquêtes et de recensements s’ouvrent à l’utilisation du monde de la recherche académique (données des Enquêtes démographiques et de sante/EDS disponibles sur demande depuis leur création, données de recensements mises en ligne par IPUMS-International, politique de diffusion des données nationales mise en place dans de nombreux pays).


      Même si de plus en plus de sources de données se prêtent techniquement à une analyse multiniveau, mettre en œuvre une telle analyse n’est pas toujours nécessaire. Tous les sujets ne se prêtent pas au multiniveau. Placer l’analyse à différents niveaux implique que ces niveaux sont pertinents au regard de la question posée (ou bien que l’on cherche à démontrer si justement ils le sont). Tous les niveaux potentiels ne le sont pas forcément. Comme bien souvent en démographie, on se retrouve face à un arbitrage entre la pertinence du niveau considéré et l’existence ou la qualité de données disponibles à ce niveau.


      La formalisation des modèles multiniveaux impose un certain nombre de choix quant aux analyses effectuées: choix de l’entité de regroupement, choix des effets fixes et des effets aléatoires. Elle contraint, comme dans tout modèle statistique, à un type de modèle en fonction de la variable à modéliser. Le chercheur est aussi contraint, dans le cadre de la mise en œuvre des modèles multiniveaux, aux algorithmes de calculs implémentés dans les logiciels.


      
        1. Comment définir des groupes cohérents


        Selon l’objet de la recherche, les niveaux à retenir pour l’observation peuvent différer. L’analyse des comportements humains inclut le plus souvent le niveau individuel, mais différents niveaux d’analyse peuvent être envisagés. Un modèle multiniveau peut être limité à deux niveaux, mais peut aussi prendre en compte trois niveaux différents ou plus. Les niveaux d’observation peuvent être définis de différentes manières, de l’individu à l’ensemble de la population étudiée, en fonction de la question de recherche et des données disponibles: famille, entourage, unités spatiales ou temporelles, groupes sociaux ou économiques, etc. Ainsi pour l’étude des migrations internationales, l’État est incontournable; pour celle des migrations internes, le département s’impose tout naturellement comme niveau supérieur. Mais pour la mobilité spatiale en général, différents niveaux supérieurs peuvent être choisis: commune, canton, département, région, pays… Pour l’étude de la réussite scolaire, la classe, l’école, le territoire défini par la carte scolaire constituent des niveaux potentiellement intéressants. Dans le domaine de la santé, le médecin traitant, la structure d’accueil sont des niveaux auxquels il est bon de porter attention. Sur le monde du travail, l’entreprise et le secteur d’activité constituent des niveaux d’observation possibles. En outre, quel que soit le comportement social étudié, il est évident qu’un certain nombre de facteurs sont à rechercher dans l’entourage présent et passé des individus, de même que dans les milieux dans lesquels ils ont vécu.


        Certains de ces niveaux sont emboîtés les uns dans les autres (commune – département – région, ou bien ménage – entourage). Dans le cas d’un modèle à trois niveaux ou plus, il est nécessaire que les niveaux choisis s’emboîtent parfaitement les uns dans les autres, c’est-à-dire qu’aucun des groupes de niveau2 ne soit partagé entre différents groupes de niveau3. Si les classifications croisées peuvent être analysées par des modèles multiniveaux, nous déconseillons ce type de protocole pour des analyses à trois niveaux ou plus en raison de leur complexité.


        La figure 1, extraite du manuel de Courgeau (2004) illustre une application simple à trois niveaux dans le cadre de contextes spatiaux emboîtés (commune et département).


        
          [image: Figure 1. Classification hiérarchisée]
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        La qualité d’un modèle multiniveau dépend avant tout de la pertinence des niveaux d’agrégation mobilisés. Tous les découpages ne sont pas forcément des niveaux d’analyse intéressants. Les résultats d’un modèle multiniveau peuvent conduire à écarter un niveau donné pour en privilégier un autre. Ainsi, une analyse par pays pourrait conduire à une apparente homogénéisation des comportements, laissant croire à une uniformité culturelle, alors qu’une analyse régionale pourrait laisser apparaître de forts contrastes régionaux au sein des différents pays, traduisant de fait la pertinence d’une analyse multiniveau.


        L’intérêt principal de la mise en œuvre d’une analyse multiniveau est d’articuler au sein du même modèle des éléments explicatifs du phénomène étudié à plus d’un niveau, de manière à éviter les erreurs écologique et atomiste, à cerner le mieux possible la question de recherche initiale. Un modèle multiniveau comprendra donc des variables définies à différents niveaux. Pour simplifier l’expression, considérons le cas le plus courant, où le niveau 1 est celui des individus, même si le raisonnement qui suit est bien sûr transposable à des premiers niveaux définis différemment. Les variables relatives au niveau 1 sont donc des caractéristiques individuelles et les variables relatives à des niveaux supérieurs des variables contextuelles. De manière classique, des variables contextuelles sont introduites dans des modèles individuels, mais le modèle multiniveau va plus loin en menant l’analyse de front avec ce niveau de contexte privilégié.


        Pour que cette démarche présente un intérêt, il faut que le niveau en question puisse être documenté correctement, c’est-à-dire que l’on dispose de variables le décrivant de manière pertinente pour l’analyse. Idéalement, la mise en œuvre d’un modèle multiniveau permet d’articuler deux ou plusieurs corpus de données, l’un comportant des caractéristiques individuelles (dont celle à expliquer), le ou les autres des caractéristiques contextuelles.


        Lorsqu’un modèle est mis en œuvre, aux caractéristiques contextuelles exogènes fournies par d’autres sources de données peuvent être adjointes des variables contextuelles endogènes, c’est-à-dire calculées à partir des données individuelles. Par exemple, le fait d’être au chômage pourra faire intervenir, outre les données individuelles (âge, sexe, diplômes, expérience professionnelle…), non seulement les caractéristiques du bassin d’emploi (donnée exogène) mais aussi la proportion de chômeurs dans la population (donnée endogène).


        Un autre type de variables mérite d’être souligné. Il s’agit de variables d’interaction entre niveaux. De la même manière que l’on peut construire des variables d’interaction entre deux caractéristiques individuelles (l’étude de la migration individuelle des individus ne peut pas être analysée identiquement par groupes d’âges, pour les hommes et les femmes, mais doit tenir compte des taux différenciés par groupes d’âges à sexe fixé), on peut le faire entre niveaux différents. Cela se fonde sur l’hypothèse que la caractéristique individuelle n’a pas le même effet selon le contexte. Ainsi Courgeau (2004) étudie les migrations interrégionales en Norvège et analyse l’impact d’une activité, dans le secteur agricole, sur la probabilité de migrer. Il remarque une liaison positive au niveau régional entre le taux de migration et la proportion d’agriculteurs dans la région, mais au niveau individuel, les non-agriculteurs migrent plus que les agriculteurs. Il met alors en évidence un modèle dans lequel il entre une interaction entre une variable individuelle (être agriculteur) et une variable contextuelle (la part d’agriculteurs dans la région).

      


      
        2. La modélisation multiniveau


        On considère un ensemble de N individus, sur lesquels on cherche à modéliser une variable Y, en fonction d’un vecteur de caractéristiques X, pouvant être des attributs individuels et/ou des éléments décrivant le contexte dans lequel l’individu évolue. Ces N individus peuvent être regroupés selon un niveau d’agrégation en p unités U1, U2, …, Up. Ces différentes unités peuvent être par exemple des contextes spatiaux (communes, départements), des contextes professionnels (entreprises), etc. Dans l’ensemble des rappels théoriques présentés ici, l’indice i se réfèrera à l’individu et l’indice j au contexte auquel il appartient.


        Dans un certain nombre de cas, il est plus simple de centrer (et réduire) les variables quantitatives (variables non catégorielles). Centrer permet de pouvoir interpréter les résultats par rapport à un niveau moyen, réduire permet de supprimer d’éventuels problèmes d’échelles de mesures hétérogènes entre variables explicatives. Comme nous le verrons par la suite, les variables catégorielles gagnent dans certains cas également à être dichotomisées, non tant pour des questions d’interprétation que de fonctionnement des logiciels.


        En démographie, on tente le plus souvent d’expliquer des résultats dichotomiques: être scolarisé ou ne pas l’être, par exemple, comme c’est le cas dans notre illustration. Dans ce type de cas, le plus courant, la variable expliquée Yij a deux modalités, 0 ou 1, et l’utilisation d’un modèle logistique est bien adaptée. C’est donc le modèle multiniveau logistique que nous présentons ici. Le modèle multiniveau linéaire est parfois pertinent lorsque l’on s’intéresse à la modélisation de variables continues par d’autres variables continues ou catégorielles. Certes plus simple dans sa mise en œuvre, il est néanmoins peu utilisé en sciences sociales. Nous avons préféré le présenter brièvement en annexe 7.


        
          2.1. Modéliser


          Dans le cadre d’une régression logistique, la variable Y prend les valeurs 0 ou 1. Si P(Yij=1)=pij et P(Yij=0)=1–pij, Yij va suivre une loi binomiale β(1,pij), sa variance étant alors V(Yij⎮pij)=pij (1-pij). Si Xij représente une variable explicative individuelle, l’objectif est d’estimer les paramètres β00 et β1 qui figurent dans la relation suivante :


          [image: ]


          Soit Z un vecteur mesurant globalement l’effet des différents contextes. Ainsi Zj est une indicatrice qui représente le groupe j. Il est possible d’introduire le vecteur Z dans le modèle logistique au niveau individuel, en estimant, en plus de β00 et β1, des coefficients β22, β23,… illustrant l’effet des différents contextes par rapport à un contexte de référence noté Z1(équation (2)). Ce modèle est un modèle contextuel.


          [image: ]


          Il suffit d’entrer (p – 1) indicatrices pour déterminer complètement le modèle. En effet, la caractéristique du groupe restant (considérée comme modalité de référence) sera incluse dans la constante, et la valeur de l’estimateur sera positionnée à 0. Ceci correspond à un codage disjonctif complet que nous utiliserons dans la mise en œuvre de techniques de régression pour les variables explicatives (dummy coding). Chaque dimension explicative est divisée en autant de variables indépendantes que de modalités; l’une de ces variables est positionnée à la valeur 1 (correspondant à la valeur prise pour l’individu), les autres étant positionnées à 0.


          Une technique alternative de codage, le codage d’effet (effect coding) (notamment explicitée dans Vallet, 1988) se caractérise par une somme des estimateurs à zéro pour une dimension explicative donnée. L’estimateur de la modalité de référence se déduit alors dans ce cas comme l’opposé de la somme des estimateurs des autres modalités de la même dimension explicative. Dans ce cas, l’interprétation se fait par rapport à un profil moyen.


          Différents problèmes peuvent survenir avec ces modélisations:


          
            	Les individus sont supposés être indépendants. Or, tout comme dans le cadre de la régression linéaire, s’il y a influence du contexte sur une variable à expliquer, cette indépendance peut être remise en cause.


            	La régression incluant les variables contextuelles implique que les tests de significativité sont effectués sur le nombre d’individus de l’échantillon. Or la variabilité entre contextes dépend du nombre de contextes p. Ces tests sont faits par rapport à N, nombre d’individus, alors qu’ils devraient être faits par rapport à p, nombre de contextes. Il en résulte un intervalle de confiance trop optimiste pour ces variables contextuelles, et une significativité de l’effet acceptée à tort dans certains cas.

          


          Pour remédier à ces problèmes, on ajoute dans un modèle multiniveau des termes aléatoires au niveau des contextes, traduisant l’hypothèse d’un effet différencié. Ces termes aléatoires pourront porter uniquement sur la constante (positionnement de chaque contexte par rapport à l’ensemble des contextes), ou sur la constante et également sur une variable explicative individuelle (effet de la variable non uniforme mais dépendant du contexte).


          Ainsi, dans ce dernier cas, le modèle (1) deviendra :


          [image: ]


          Les termes aléatoires [image: ] et [image: ] suivent des lois normales d’espérance nulle et de variances respectives [image: ] et [image: ] . Dans le cas où seul un terme [image: ] explicité dans l’équation ci-dessus est significatif, on parlera de modèle à constante aléatoire. Lorsque les variances des termes [image: ] et [image: ] (ce dernier terme relatif à un effet différencié selon les contextes de la variable explicative Xij sur la propension à connaître l’évènement étudié) sont toutes les deux significatives, on parlera de modèle à constante et pente aléatoires.


          Une covariance entre [image: ] et [image: ] traduit une liaison entre ces deux termes aléatoires, celui portant sur la constante et celui portant sur une variable explicative.


          Le modèle peut aussi intégrer des variables contextuelles, comme précédemment. L’équation (3) devient alors :


          [image: ]


          On passe par les logits pour linéariser les formules et les résoudre par des méthodes de type maximum de vraisemblance. Dans le cas d’un modèle à constante aléatoire:


          [image: ]


          Cette équation se décompose en une partie fixe, représentée par les coefficients de régression β00 et β1, où β00 est associé à la constante du modèle et β1 à un coefficient de régression estimé par les données. La partie aléatoire du modèle est [image: ] .

        


        
          2.2. Vérifier la pertinence d’une analyse multiniveau


          Une variable de contexte ayant été définie, une première étape est de tester et mesurer la pertinence d’une analyse multiniveau.


          On considère dans une première étape le modèle vide, c’est-à-dire ne comportant aucune variable explicative, de manière à calculer le partage de la variance totale entre variance individuelle et variance contextuelle:


          [image: ]


          où [image: ] suit une loi normale de moyenne 0 et de variance [image: ] .


          La variation totale est représentée par la somme des variances de niveau 1 et de niveau 2. Pour les modèles multiniveaux logistiques, la variation de niveau 1 (individuelle) peut être évaluée par la variance d’une distribution binomiale, soit π2/3.


          Mener une analyse multiniveau sera pertinent s’il existe suffisamment de variance entre les contextes. Nous pouvons calculer la corrélation intraclasse. Elle permet d’évaluer la proportion de la variation totale de la variable dépendante attribuable aux contextes (niveau 2). La corrélation intraclasse ρ se calcule à l’aide de la formule suivante :


          [image: ]


          Ce coefficient vaudra 0 quand il n’y a aucune variance entre les groupes. Dans la pratique, on testera l’hypothèse que [image: ] est significativement différente de 0 (hypothèse nulle).


          Les étapes suivantes vont consister à entrer progressivement des variables explicatives, qui vont abaisser cette variance contextuelle ([image: ] ). Les variables explicatives vont être entrées pas à pas, et pourront être des caractéristiques individuelles, des grandeurs contextuelles, voire représenter une interaction entre caractéristique individuelle et grandeur contextuelle. Dans certains cas, la variance contextuelle pourra fortement baisser même si seule une variable individuelle a été entrée dans le modèle, tout simplement à cause des effets de structure. C’est par exemple le cas lorsqu’une variable individuelle est fortement corrélée avec une variable contextuelle importante. L’introduction de cette variable individuelle fait baisser la variance contextuelle.


          Les erreurs contextuelles ([image: ] ,[image: ] , …) suivent une loi normale de moyenne nulle. Il convient donc de s’assurer de la normalité des résidus. Ce test peut par exemple être effectué grâce à un graphique quantile-quantile.


          En résumé, tous les coefficients aléatoires ne sont pas systématiquement pris en compte dans un modèle à deux niveaux. Pour que le modèle ait véritablement deux niveaux et fasse appel à une modélisation multiniveau, il est nécessaire d’en choisir au moins un au niveau supérieur. On distinguera les modèles à constante aléatoire, où en plus de la variance individuelle, seul un terme aléatoire [image: ] est posé sur la constante, de variance significativement différente de 0, traduisant un niveau moyen hétérogène selon les contextes. Parfois, on fait en plus appel à un terme aléatoire lié à une variable explicative particulière (modèle à pente aléatoire). C’est particulièrement judicieux lorsque cette variable introduit une forte dispersion des résultats. Mais attention, plus il y a d’aléas dans le modèle, plus il est difficile à estimer. Ainsi, dans le cadre d'un modèle à pente aléatoire, la variance contextuelle est définie comme une fonction de la variable explicative entrée dans le modèle. La corrélation intraclasse ne peut donc plus s'exprimer aussi simplement que précédemment.

        


        
          2.3. Comparer différents modèles


          Ces méthodes fondées sur le maximum de vraisemblance nous permettent de calculer une déviance (définie comme égale à la statistique – 2 log(vraisemblance)) pour chaque modèle.


          Un test sur les déviances permet de vérifier si l’apport de variables explicatives supplémentaires est significatif. Si M0 et M1 sont deux modèles emboîtés où M1 comporte p variables explicatives supplémentaires par rapport à M0, la différence entre les déviances des modèles M0 et M1 peut être comparée à un χ2 à p degrés de libertés.


          Dans le cas de modèles non emboîtés, les statistiques AIC1 (Akaïke’s Information Criterion) et BIC (Bayesian Information Criterion) peuvent être utilisées pour comparer les modèles. Le meilleur modèle aura la statistique la plus faible. Ces statistiques ne peuvent être utilisées que sur un jeu de données identiques, avec des méthodes d’estimation identiques. Hox (2010) conseille plutôt l’utilisation du critère AIC, du fait d'une interprétation variable de ce que n représente dans le critère BIC: selon le logiciel, n est le nombre de contextes ou le nombre total d’individus observés.


          [image: ]


          où :


          
            	d est la déviance du modèle, avec d = – log(L), où L est la vraisemblance du modèle,


            	q est le nombre de paramètres à estimer,


            	n est le nombre d’observations.

          


          Plusieurs algorithmes de calcul sont disponibles, fondés sur des techniques de maximum de vraisemblance complet ML ou restreint REML (voir chapitre 4). Ces tests de comparaison de modèles sont à utiliser différemment selon que l’on est en présence de méthodes ML ou REML.


          Dans le cas de l’utilisation de la modélisation ML, tous ces tests (AIC, BIC et celui fondé sur la déviance) peuvent être utilisés pour des effets fixes différents mais imbriqués et/ou des effets aléatoires différents. Dans le cas de l’utilisation de la modélisation REML, ce test ne peut être utilisé que pour comparer deux modèles avec les mêmes effets fixes mais des effets aléatoires différents.


          Il faut noter que ces statistiques ne renseignent pas sur la qualité absolue d’un modèle, mais ne fournissent qu’un élément de comparaison pour indiquer lequel de deux modèles concurrents est le plus adapté.

        

      

    


    
      
        Notes
      


      
        1

        
          Ou la statistique AICC, qui introduit une correction dans le cas de petits échantillons (Burnham et Anderson, 2002).

        

      

    

  


  
    Chapitre 2

    Préparer la base de données


    
      La préparation de la base de données est une étape importante de la modélisation multiniveau. C’est une partie fondamentale de l’analyse et incontestablement celle qui prend le plus de temps, notamment pour la recherche de variables explicatives exogènes qui constitue souvent une démarche délicate. En dehors des enquêtes qui ont intégré une collecte de données contextuelles, il n’est pas évident de trouver des données contextuelles qui couvrent l’ensemble des unités d’agrégation utilisables dans l’analyse et correspondent à la même période. Cette double correspondance nécessaire, dans le temps et l’espace, est parfois un casse-tête, en particulier dans les pays où les données statistiques sont rares ou difficiles d’accès, mais également dans le cadre d’analyses historiques (voir par exemple Bruno, 2010).


      Dans un premier temps sont présentées les données utilisées dans notre exemple. Puis nous verrons comment adjoindre des données contextuelles à cette base de données. Enfin, il est nécessaire d’effectuer préalablement quelques traitements exploratoires afin de s’assurer de la cohérence des données et de la pertinence d’une analyse multiniveau.


      
        1. Présentation des données utilisées


        Le Kenya est l’un des pays africains où les données démographiques sont relativement abondantes et de qualité. Dans de nombreux pays, les instituts de statistique ont depuis plusieurs décennies inclus dans leurs recensements de population des questions précises concernant le niveau d’instruction et la scolarisation des enfants et le Kenya ne fait pas exception. L’exemple présenté dans cet ouvrage est exclusivement fondé sur des données accessibles à un public académique, le sous-échantillon des micro-données du recensement de 2009 mis à disposition par IPUMS-International1, sur les tableaux de synthèse de ce recensement publiés par le Kenya National Bureau of Statistics, avec la population et les superficies de chaque district (Republic of Kenya, 2010a) et sur les données du ministère de l’Éducation concernant les écoles primaires dans l’ensemble du pays en 20072.


        
          1.1. Les enfants non scolarisés au Kenya, source et produit de fortes inégalités


          La scolarisation est une préoccupation importante pour les pays en développement. Depuis la conférence de Jomtien (Thaïlande) de 1990, les pays africains ont progressivement adopté des politiques visant à élargir l’offre scolaire et attirer dans le système des élèves issus des familles les plus pauvres (Pilon, Martin et Carry, 2010). La scolarisation primaire universelle est l’une des priorités fixées par les OMD des Nations-Unies en 2000. Alors que le Kenya a longtemps été l’un des pays africains où les taux de scolarisation étaient parmi les plus élevés du continent, avec un taux de scolarisation de 95% en 1988, le désinvestissement de l’État de ce secteur a entraîné une baisse conséquente de l’offre et de la qualité de l’éducation dans les quinze années suivantes (Charton, 2003). Ce n’est qu’en 2003 que le Kenya met en œuvre sa politique de scolarisation primaire universelle. Celle-ci induit une augmentation brutale du nombre d’élèves scolarisés en primaire de 14% la première année (Avenstrup, Liang et Nellemannp, 2004, p.14). Ainsi, le taux net de scolarisation primaire est remonté de 62% en 1999 à 83% en 2010 (Unesco, 2012). Le même rapport de l’Unesco constate néanmoins qu’environ un million d’enfants ne sont toujours pas scolarisés, en particulier dans la partie nord-est du pays, une région semi-aride où l’on trouve également les plus forts taux de pauvreté. Ce problème serait particulièrement marqué pour les filles et en milieu rural (Unesco, 2012).


          Le système éducatif kenyan, dit «8-4-4», comporte 8années de primaire (de 6 à 13ans) puis 4années de secondaire (de 14 à 17ans) et éventuellement 4 années d’université pour l’obtention d’un diplôme de Bachelor of Arts. Ce sont les 8 premières années qui nous intéressent ici. Le cycle primaire, prévu pour les enfants de 6 à 13ans inclus, s’égrène en pratique dans le temps, avec des adolescents et des jeunes adultes encore scolarisés au-delà de leurs 13ans. En pratique, seulement 3,5% des enfants de 14ans ont dépassé le cap du primaire. Les taux de scolarisation relativement forts cachent donc des inégalités d’accès à l’école marquées, qui s’expriment en termes d’accès à l’école mais également en termes de différences dans les écoles fréquentées et de retard scolaire.


          Le recensement de 2009 apporte des informations précises sur la scolarisation et les caractéristiques socioéconomiques des familles. Il évalue la population du Kenya à 38,6millions d’habitants, dont 70% vivent en milieu rural (Republic of Kenya, 2010b). Les enfants de 6 à 13ans sont 8,5millions et constituent donc 22,2% de la population. Le rapport d’analyse thématique sur l’éducation (Republic of Kenya, 2012, p. 35) nous apprend que 78,7% d’entre eux sont scolarisés en primaire, avec des différences marquées entre lieux de résidence: 75,7% en milieu rural pour 87,8% en milieu urbain mais beaucoup moins entre garçons et filles: 77,8% des garçons sont scolarisés pour 79,7% des filles. La proportion d’enfants de 6 à 13 ans scolarisés en primaire varie entre 73,6 et 93,2% selon la province, à l’exception de la North-Eastern Province, qui compte 6% de la population du pays et est principalement urbaine, où cette proportion est inférieure à 40% et où les filles sont légèrement moins nombreuses que les garçons et légèrement moins scolarisées qu’eux.


          Les différences importantes observées entre milieu rural et urbain se retrouvent dans toutes les provinces du pays. En outre, les éléments qui influent sur le fait de scolariser ou non un enfant peuvent être de nature très différente en milieu rural et en milieu urbain. Pour ces raisons, par souci de clarté pour les modèles présentés, nous nous focaliserons dans l’exemple traité ici exclusivement sur le monde rural, où la non-scolarisation est la plus importante.

        


        
          1.2. Les caractéristiques utilisées dans l’analyse


          Les caractéristiques utilisées dans une analyse multiniveau permettent de tenir compte, en plus de celles de l’individu et de son ménage, de variables mesurées à un niveau supérieur, une entité spatiale par exemple. De manière générale, quel que soit le type de régression envisagé, la mise en forme des données pour une analyse multiniveau nécessite un fichier contenant les éléments suivants:


          
            	Une variable contenant l’élément à modéliser. Dans le cas d’une régression linéaire, cette variable à expliquer sera continue, et pourra selon les analyses être centrée et/ou réduite. Dans le second cas, cette variable sera discrète et pourra par exemple être modélisée par un modèle logistique ou un modèle de Poisson.


            	Une ou plusieurs variables relatives aux dimensions explicatives. Ces variables peuvent être définies au niveau individuel et/ou au niveau d’agrégation choisi. Dans le cas de variables qualitatives, selon les logiciels, l’utilisateur peut soit les dichotomiser en amont de l’analyse, soit utiliser directement un codage à plus de deux modalités (comme le codage initial de la plupart des variables). Dans ce dernier cas, il faut selon les procédures, au cours de l’analyse, spécifier par une instruction spécifique (par exemple l’instruction class sous SAS®) la dimension catégorielle de la variable et préciser la modalité de référence. Ces variables explicatives pourront être individuelles ou contextuelles. Dans le cas de variables continues, il est souhaitable, pour faciliter l’interprétation, de les centrer et de les réduire. Selon le modèle sélectionné, il est important de vérifier que les variables explicatives choisies répondent aux hypothèses du modèle. Comme pour toute modélisation, il faut par exemple vérifier la non-corrélation des variables explicatives individuelles.


            	Une variable permettant d’identifier les unités d’agrégation. Cet identifiant va aider à repérer le groupe d’appartenance de chaque observation.

          


          Ainsi, dans l’exemple développé ici, les variables utilisées sont les suivantes:


          Niveau individu


          [image: ]


          Niveau ménage


          [image: ]


          Niveau district


          [image: ]


          Niveau province


          [image: ]


          La variable que l’on cherche à modéliser porte sur la scolarisation des individus, variable nommée school, prenant la valeur 1 lorsque l’enfant est scolarisé, 0 sinon.


          Au niveau individuel, on dispose également dans cet exemple de trois autres variables:


          
            	l’âge de l’enfant,


            	le sexe de l’enfant,


            	le lien entre l’enfant et le chef de ménage.

          


          D’autres caractéristiques sont disponibles au niveau des ménages. Elles sont également traitées dans l’analyse comme des caractéristiques individuelles. Il s’agit de:


          
            	l’âge du chef de ménage,


            	son sexe,


            	son niveau d’instruction,


            	son statut dans l’emploi (actif ou non).

          


          Concernant le statut dans l’emploi, trois modalités principales sont retenues dans le recensement: inactif, sans emploi et avec emploi. Cela permet de calculer des taux d’activité ou de chômage selon les différentes définitions en vigueur. Nous retenons ici comme «actives» les personnes ayant effectivement travaillé (avec emploi), ce qui inclut le travail sur les exploitations agricoles familiales, extrêmement important en milieu rural.


          Afin de simplifier l'interprétation des résultats, toutes ces caractéristiques sont dichotomiques à l’exception de l’âge du chef de ménage, qui a été regroupé en trois modalités (jusqu’à 29ans, de 30 à 59ans, plus de 60ans). Ces choix ont été faits à des fins pédagogiques, nous n’entrerons pas ici dans le détail de leur justification. Dans le contexte d’une analyse approfondie, il serait bien sûr nécessaire d’affiner et de justifier les modalités prises en compte.


          Les modalités indiquées ici correspondent aux regroupements de modalités utilisés dans les analyses. Les variables contextuelles ont été centrées réduites.


          En ce qui concerne les éléments contextuels, la variable distKe est utilisée pour identifier le district de résidence en 2009 (tel que recueilli dans le recensement), distKe2007 fait référence au district en 2007 pour lequel nous disposons d’informations sur les écoles et les classes. Le découpage administratif ayant changé entre 2007 et 2009, nous verrons plus loin comment nous avons procédé pour passer de l’un à l’autre.


          Trois caractéristiques contextuelles sont utilisées. La première, la taille moyenne de la classe dans le district, est construite à partir d’une source de données externe, administrative, mise à disposition par le ministère de l’Éducation. La seconde, la densité d’écoles primaires dans le district, fait appel à cette même source ainsi qu’à une publication officielle (Republic of Kenya, 2007) pour la superficie des districts. La dernière, le taux d’activité des chefs de ménage de 20 à 59ans dans le district, est directement issue de la base de données de recensement.


          Nous avons choisi de centrer et de réduire ces trois variables pour les interpréter plus facilement et éviter que de trop gros écarts ne perturbent la modélisation.


          La variable provKe (province) n’est utilisée que pour structurer la description des contextes. Il y a trop peu de provinces (8 seulement) pour envisager une analyse multiniveau impliquant ce niveau-là.


          Dans les modèles, nous serons amenés à créer des variables dichotomiques, distinctes pour Stata® (même nom que la variable mentionnée ci-dessus et suffixée par _D). Les variables sous R seront dichotomisées et transformées en facteurs. Les programmes figurent en annexe 4.

        


        
          1.3. Première mise en forme de la base de données


          Nous n’exposerons pas ici le détail des premières étapes de la préparation du fichier, supposées acquises, mais en donnons le déroulement, afin que le lecteur ait les informations nécessaires sur la base de données utilisée dans l’analyse.


          La base de données fournie par IPUMS-International comprend une ligne par individu. Nous travaillons ici sur les personnes recensées dans des ménages «conventionnels» ou privés. Le recensement kenyan est un recensement de fait, les ménages sont donc ceux du moment du recensement et non les ménages «habituels» des individus. Le ménage est défini par le fait de vivre ensemble et de reconnaître l’autorité d’une même personne, le chef de ménage, parmi ses membres (voir annexe 1, définitions).


          Une première manipulation a consisté à repérer les caractéristiques du chef de ménage dans cette base, et à en constituer une nouvelle version, dans laquelle on a, pour chaque individu, ses caractéristiques individuelles et celles relatives au chef du ménage dans lequel il vit. Notons ici que 1,8% des ménages n’ont pas de chef de ménage déclaré, mais il s’agit dans 93% des cas de personnes vivant seules (qui sont alors, sans ambiguïté, chef de ménage). Les ménages ne comportant que des enfants ne sont concernés que dans moins de 0,2% des cas. Ces ménages ont été supprimés de notre étude.


          Ensuite, nous supprimons les observations qui correspondent à des individus qui vivent en milieu urbain ou qui ont moins de 6 ans ou plus de 13ans, pour ne conserver que les observations relatives aux enfants de 6 à 13ans vivant en milieu rural, sur lesquels portera notre analyse de la scolarisation.

        

      


      
        2. L’Intégration de données contextuelles


        Les données contextuelles peuvent être intégrées dans une analyse multiniveau, de manière soit exogène, soit endogène. Les données exogènes proviennent d’une source de données externe à l’enquête (le plus souvent ce sont alors des données administratives qui sont utilisées). Les données endogènes résultent d’un calcul effectué sur le fichier de données pour chaque groupe et sont ensuite associées à tous les individus de ce groupe. Dans la base de données utilisée, chaque observation est alors enrichie de valeurs se référant à des caractéristiques du contexte d’appartenance.


        Ainsi, pour revenir à notre cas d’étude, nous pouvons utiliser comme variable explicative la proportion d’actifs dans le district de résidence des individus, puisque l’impact du contexte économique semble pertinent pour le phénomène étudié. Si la base de données comprend des informations concernant l’activité au niveau individuel, alors la proportion d’actifs par district pourra être directement déduite des données. C’est ce que nous faisons dans l’exemple traité où la proportion d’actifs parmi les chefs de ménage de 20 à 59ans est notre variable contextuelle endogène.


        Mais la répartition des écoles à travers le pays est un élément qui est lui aussi pertinent, certains districts ayant une densité bien moindre d’écoles primaires, ce qui amène les enfants concernés à marcher de plus longues distances par exemple. Au-delà du nombre d’écoles ou de leur proximité, le nombre d’élèves par classe apporte une indication de la qualité de l’offre locale. La base de données que nous utilisons ne comprend pas ces informations, mais le ministère de l’Éducation fournit un grand nombre de données sur les écoles du pays. Il est possible de calculer la densité d’écoles par district à partir de ces données administratives, ainsi que le nombre moyen d’élèves par classe de primaire, et d’ajouter ces variables contextuelles à notre fichier initial. Ces données sont présentées en annexe 2. Ce sont des variables contextuelles exogènes.


        
          2.1. Choisir un niveau d’agrégation pertinent


          Il est parfois difficile d’obtenir des données contextuelles correspondant exactement à la date souhaitée, mais si elles correspondent à une période proche, on peut raisonnablement faire l’hypothèse que la situation n’a que peu évolué et les utiliser quand même. C’est ce que nous allons faire, dans le cas du Kenya, pour lequel nous disposons d’un recensement daté de 2009, et de données sur les écoles datées de 2007. Mais un problème supplémentaire se pose: les découpages administratifs, souvent utilisés comme niveaux d’agrégation dans les analyses multiniveau, évoluent parfois dans le temps. C’est le cas dans notre exemple, un cas extrême d’ailleurs, car en deux années, le nombre de districts au Kenya a plus que doublé, passant de 71 à 158. Afin d’utiliser ces deux bases de données, il est nécessaire qu’un choix cohérent soit fait, et donc que soit les unités de 2007 soit celles de 2009 soient privilégiées pour l’analyse. Un souci de précision pousserait à choisir les unités de 2009, plus nombreuses. Mais il est cependant beaucoup moins facile de passer de celles de 2007 à celles de 2009 (ce qui nécessiterait de connaître la correspondance entre districts de 2009 et divisions administratives inférieures au district en 2007 afin d’établir des correspondances précises entre les écoles en 2007 et les districts en 2009) que de faire le contraire (en agrégeant les données par regroupement des districts de 2009 qui composent chaque district de 2007). C’est donc ce dernier choix qui est fait ici. Une table de correspondance doit ainsi être établie entre les différents découpages en districts (annexe 2), et le nouvel identifiant distKe2007 est alors ajouté au fichier Kenya.


          Avant même de songer à intégrer à notre base des données contextuelles endogènes ou exogènes, il faut donc réfléchir à ce problème et transformer les données vers le découpage choisi, y compris pour la définition de la caractéristique contextuelle endogène.

        


        
          2.2. Intégration de données contextuelles endogènes


          Cette intégration de données peut être le résultat d’un calcul effectué sur le fichier. Ainsi, dans son étude des migrations norvégiennes, Courgeau (2004) prend en compte la proportion d’agriculteurs dans la région afin de savoir si ce sont les agriculteurs ou les non-agriculteurs qui migrent, en tenant compte du poids du secteur agricole dans chaque région.


          Dans notre étude, nous avons choisi à titre d’exemple d’utiliser la proportion de chefs de ménage actifs parmi les personnes de 20 à 59 ans, avec l’idée que les enfants sont probablement plus souvent scolarisés dans des zones où il y a plus d’actifs. D’autres choix auraient été possibles et pertinents, comme la proportion d’adultes instruits par exemple. Mais rappelons qu’il n’est pas question ici de fournir une étude complète; il s’agit simplement de présenter la démarche permettant de mener à bien une analyse multiniveau.


          [image: ] Il faut donc, dans un premier temps, calculer la proportion des chefs de ménage actifs au sein de chaque district, puis intégrer cette variable dans le fichier individuel initial. Nous allons détailler ci-après le calcul de cette variable présentée au paragraphe 1.2, mais qui ne figurait pas dans la base de données initiale.


          Nous travaillons à partir d’un fichier ne comprenant que les chefs de ménage, dénommé ci-dessous Kenya_Chef, où la variable empHH représente le fait que la personne pratique une activité professionnelle ou non. On calcule par district distKe2007 la proportion de chefs de ménage actifs, définie comme le rapport entre le nombre de ménages dont le chef est actif (variable empHH égale à 1) et le nombre total de ménages par district, et ce parmi les ménages dont le chef a entre 20 et 59ans. Cela revient à calculer la moyenne de la variable empHH par district pour les individus de 20 à 59ans.


          Les instructions suivantes montrent la programmation utilisée sous le logiciel SAS®. La proportion de chefs de ménage actifs est calculée sur les chefs de ménage âgés de 20 à 59ans (procédure means, option nway pour ne garder la statistique qu'au niveau le plus fin, c’est-à-dire au niveau de chaque contexte). La variable créée est ensuite centrée et réduite (procédure standard, table de sortie zz). Puis cette information contextuelle est intégrée dans le fichier individuel nommé Kenya (étape data, avec instruction merge).


          [image: ]


          Remarque: par défaut, toutes les observations des deux fichiers sont intégrées dans le résultat d’une commande merge, y compris lorsqu’elles n’ont pas de données correspondantes dans l’autre fichier. Ici le fichier de données contextuelles construit à partir dufichier des chefs de ménage contient aussi des entités n’ayant pas été retenues pour l’analyse envisagée (les deux districts urbains). Afin de ne conserver que les contextes concernés, il faut «marquer» l’origine de chaque observation du fichier résultant (option in= fichier_de_données placée directement après le nom du fichier d’origine concerné), et ne sélectionner que les contextes recensés dans le fichier individuel (commande if fichier_de_données).


          [image: ] Sous Stata®, la fonction egen permet de calculer une statistique agrégée (ici la moyenne) selon une variable de stratification (l’identifiant district distKe2007). Une variable emprate sera créée comme la proportion de chefs de ménage actifs par district (ou autrement dit comme la part du nombre de chefs de ménage actifs sur le nombre de chefs de ménage total). Cette variable emprate sera ensuite centrée et réduite (fonction std).


          La procédure est identique, mais les deux opérations sont effectuées simultanément via la commande egen. Pour rappel, cette commande permet de créer une variable, résultat d’un calcul portant sur tout ou partie des observations. La syntaxe générale est la suivante:


          [image: ]


          Dans notre cas, il faut sélectionner dans le fichier Kenya_Chef les chefs de ménage âgés de 20 à 59 ans, puis appliquer la fonction mean à la variable empHH par district. Cette variable est ensuite intégrée au fichier individuel (instruction merge détaillée dans la section 2.3).


          [image: ]


          [image: ] Sous R, la fonction aggregate permet de stocker dans le data frame nommé x, au niveau district, la moyenne de la variable individuelle empHH sur les chefs de ménage âgés de 20 à 59ans préalablement sélectionnés (extraction dans un data frame nommé extr par la fonction subset). Le data frame x est fusionné avec les données individuelles stockées dans Kenya. Kenya est ainsi enrichi par la variable emprate_cr, centrée réduite par utilisation de la fonction scale. Le paramètre all.x=T assure de conserver toutes les observations présentes dans le fichier individuel. Par défaut, si des chefs de ménage ne correspondent pas à la définition choisie, ils ne seront pas retenus dans le fichier résultant (c’est-à-dire s’ils appartiennent à des contextes exclusivement urbains, comme c’est le cas pour les districts de Nairobi et Mombasa).


          La fonction as.numeric permet d’attribuer à cette nouvelle colonne créée dans le fichier de données un format équivalent et homogène à celui du reste du fichier.


          [image: ]

        

      


      
        2.3. Intégration de données contextuelles exogènes


        Dans ce cadre, les données à intégrer se trouvent par exemple dans un fichier de données séparé, qu’il va falloir fusionner au fichier individuel. Cette opération nécessite que l’on puisse établir une correspondance entre le fichier de données individuelles et le fichier de données contextuelles.


        
          2.3.1. Cohérence des identifiants


          Afin d’adjoindre des données exogènes relatives aux contextes au fichier de données individuelles, il est nécessaire de s’assurer de la cohérence entre les deux fichiers de la définition des unités choisies (ici, nous l’avons vu, les districts ont évolué dans le temps) et de la cohérence des identifiants entre les deux fichiers. Il faut pour cela, d’une part, que le niveau d’agrégation choisi soit présent et identique dans les deux sources et, d’autre part, que la variable identifiant soit nominale et similaire dans les deux sources.

        


        
          2.3.2. Fusion de données


          Une opération de fusion de données doit être entreprise, ce qui nécessite de déterminer une clé, variable identifiant chaque unité contextuelle et permettant de répercuter les informations d’une unité contextuelle sur toutes les observations individuelles concernées par cette unité.


          L’exemple fourni illustre l’intégration de données contextuelles additionnelles à partir du fichier District dans le fichier individuel nommé Kenya.


          [image: ] La fusion de fichiers s’effectue avec l’instruction merge, au sein d’une étape data. Par défaut, toutes les observations des deux fichiers sont intégrées. Comme pour la variable endogène, nous ne souhaitons conserver ici que les contextes présents dans les deux fichiers. Il faut donc utiliser l’option in et ne sélectionner que les contextes recensés dans le fichier individuel. Si l’on considère que l’on dispose d’un fichier individuel, nommé Kenya comprenant les caractéristiques individuelles des enfants, et un fichier District comprenant les variables denssc_cr et pclass_cr, au niveau district, la syntaxe des instructions est de la forme:


          [image: ]


          Une autre possibilité consiste à utiliser la procédure sql à la place d’une étape data:


          [image: ]


          [image: ] Sous Stata®, l’instruction merge permet de fusionner deux tables, la clé de jointure étant l’identifiant de district distKe2007. Seules les observations ayant un identifiant de district présent dans les deux tables ou uniquement dans la table individuelle sont sauvegardées (option keep). L’option nogen permet de ne pas créer de variable interne _gen (créée par défaut) qui pour chaque observation indique sa provenance.


          [image: ]


          [image: ] Les instructions correspondantes produisent un résultat similaire sous R. L’instruction merge permet une fusion entre les informations individuelles et contextuelles. Si la variable identifiant est nommée de manière différente dans les deux tables, elle doit être indiquée respectivement par des options by.x et by.y. L’option all.x permet quant à elle de sélectionner l’ensemble des observations présentes dans la table de gauche (équivalent à keep (match master) sous Stata®).


          [image: ]

        

      


      
        3. Explorer les données pour une analyse multiniveau


        Avant toute analyse multiniveau, un certain nombre de prétraitements doivent nous permettre de comprendre la variable à modéliser et sa dispersion dans les différentes unités contextuelles. Sans entrer dans l’analyse systématique de l’ensemble des données, nous nous focaliserons sur quelques traitements particulièrement intéressants au regard de l’analyse multiniveau que nous détaillerons par la suite. L’objet de cette partie n’est pas de présenter la syntaxe relative à ces analyses dans les différents logiciels utilisés, mais d’exposer les démarches importantes et de les illustrer. Des éléments de programmation se trouvent néanmoins en annexe 3.


        Il est important, dans un premier temps, d’effectuer une analyse du nombre et de la taille des contextes. Cela permet notamment de déceler une éventuelle hétérogénéité dans la taille des unités utilisées. L’existence de contextes de taille relativement faible, qui présenteraient des caractéristiques très différentes des autres, risquerait de conduire à des résultats fragiles. Ensuite seulement, nous nous intéresserons à la proportion d’enfants scolarisés par contexte. Ces premières analyses peuvent prendre la forme de tableaux, de graphiques ou de cartes.


        
          3.1. Nombre et taille des groupes utilisés


          Il est toujours utile de mener une première analyse sur les unités d’agrégation utilisées. Un simple tri à plat permet de sortir une liste de ces groupes et le nombre d’individus dans chacun.


          [image: ] Afin de connaître la liste et la taille des différents districts en termes de nombre d’enfants de 6 à 13ans, il suffit sous SAS® d’exécuter une procédure freq comme indiqué ci-dessous.


          [image: ]


          [image: ] Sous Stata, la syntaxe fait appel à la fonction tab:


          [image: ]


          [image: ] Sous R, la syntaxe équivalente est la suivante. L’option de fonctions alternatives (xtabs par exemple) permet d’améliorer les sorties obtenues. Nous laissons au lecteur la description de ces fonctions.


          [image: ]


          
            [image: Tableau 1. Nombre d’individus par groupe (enfants de 6 à 13 ans en milieu rural en 2009, districts de 2007)]

            
              Tableau 1. Nombre d’individus par groupe (enfants de 6 à 13 ans en milieu rural en 2009, districts de 2007)
            

          


          Ce premier tableau permet de vérifier que nous disposons de suffisamment d’unités au niveau 2 (ici, 69, qui correspondent aux 71 districts kenyans moins les deux districts exclusivement urbains) mais surtout que la distribution de la population au sein de ces unités est relativement équilibrée. Il permet également de se familiariser avec les noms des districts et leur taille relative.

        


        
          3.2. Quelques résultats graphiques


          Les représentations graphiques (graphes et cartes) permettent des visualisations rapides de la structure des données. Chaque logiciel a ses points forts en la matière. À titre illustratif, nous avons choisi ici de représenter la proportion d’enfants de 6 à 13ans scolarisés de deux manières: par un graphique, obtenu à partir d’une procedure Gplot sous SAS® et par une carte, obtenue avec le package RCarto3 développé par Timothée Giraud (voir la liste des sites Internet des logiciels à la fin de cet ouvrage).


          La proportion d’enfants scolarisés est plus ou moins importante selon les districts (figure 2). La grande majorité des districts comportent plus de 85% d’enfants scolarisés, mais quelques districts se distinguent fortement des autres par des taux de scolarisation très inférieurs, alors même que certains d’entre eux comportent beaucoup d’enfants. Nous pouvons voir par exemple que les districts de la North-Eastern Province (Garissa, Ijara, Mandera, Wajir) se situent tous dans la partie gauche du graphique, et que deux d’entre eux sont parmi les plus peuplés du pays.


          
            [image: Figure 2. Proportion d’enfants scolarisés par district]

            
              Figure 2. Proportion d’enfants scolarisés par district
            


            Source: KPHC 2009 (calculs des auteurs, représentation effectuée à partir d’une procédure Gplot sous SAS®).

          


          La figure 3 propose une visualisation cartographique équivalente: y sont représentés le nombre d’enfants de 6 à 13ans présents dans chaque district (proportionnel à la taille de chaque disque) et la proportion d’enfants scolarisés (par la coloration de chaque disque).


          
            [image: Figure 3. Nombre d’enfants de 6 à 13 ans par district et proportion d’enfants scolarisés]

            
              Figure 3. Nombre d’enfants de 6 à 13 ans par district et proportion d’enfants scolarisés
            


            Source: KPHC 2009 (calculs des auteurs, représentation effectuée à partir du package Rcarto).

          


          Aucun lien clair entre le nombre d’enfants présents et le taux de scolarisation n’apparaît sur la carte: parmi les plus petits disques comme parmi les plus grands se trouvent à la fois des taux de scolarisation faibles et des taux de scolarisation élevés. En revanche, la carte permet de voir que les différences de taux de scolarisation observées au niveau district (figure 3) semblent inversement corrélées à la taille du district. La concentration spatiale des meilleurs taux de scolarisation en milieu rural apparaît ici. La scolarisation semble poser un problème particulier dans l’ensemble de la partie nord du pays, où le découpage administratif est moins serré. Ainsi, cette représentation des différences enregistrées au niveau du district montre déjà le fait que le district est très certainement un niveau d’interprétation pertinent des facteurs de la scolarisation. On observe également la grande diversité des proportions d’enfants scolarisés et leur forte concentration au-dessus de 90%.


          Une deuxième carte (figure 4), établie sur le même mode, nous permet de représenter l’une des caractéristiques contextuelles choisies: le statut (actif ou non) du chef de ménage. L’activité du chef de ménage peut avoir un lien important avec la scolarisation des enfants. Comme nous le montre la figure 4, ce taux d’activité est, lui aussi, très variable selon les districts. La répartition de la population et les proportions d’actifs ne sont pas sans rappeler la carte précédente, confirmant un lien possible entre les deux variables, qui reste à vérifier.


          Outre ces similitudes, on peut également noter des différences entre les deux cartes. Ainsi, si les taches les plus sombres se retrouvent dans les mêmes régions, les zones de plus faible scolarisation (le Nord) et celles de plus faible activité (l’Est) ne coïncident pas. La situation en termes d’activité semble beaucoup moins tranchée spatialement. On voit donc déjà ici que même si la proportion de chefs de ménage en activité est un facteur significatif de scolarisation, il ne permettra probablement d’expliquer qu’une petite partie de l’hétérogénéité entre districts.


          
            [image: Figure 4. Chefs de ménage de 20 à 59 ans et proportion en activité selon les districts]

            
              Figure 4. Chefs de ménage de 20 à 59 ans et proportion en activité selon les districts
            


            Source: KPHC 2009 (calculs des auteurs, représentation effectuée à partir du package Rcarto).

          


          D’autres analyses descriptives, d’autres visualisations seraient utiles, mais il n’y a pas lieu ici de donner une analyse exhaustive. Nous nous arrêterons à ces quelques exemples. Mais de même qu’un travail d’analyse fouillé doit être mené au préalable à une régression multivariée, par une description systématique des variables et de leurs interactions, de même pour l’analyse multiniveau est-il nécessaire d’explorer la structuration des données par groupe. Dans le cas de groupes définis par un découpage administratif ou plus largement, des critères spatiaux, les représentations cartographiques sont particulièrement pertinentes.

        

      

    


    
      
        Notes
      


      
        1

        
          Minnesota Population Center. Integrated Public Use Microdata Series, International: Version 6.4 [Machine-readable database]. Minneapolis, University of Minnesota, 2015.

        

      


      
        2

        
          Ces données du ministère de l’Éducation kenyan étaient disponibles sur le portail http://www.opendata.go.ke/ jusqu’à sa refonte en janvier 2016. Il s’agissait d’un tableau de 7352lignes indiquant pour chaque école primaire du pays le type d’école, sa localisation, et quelques caractéristiques concernant l’accueil des élèves, comme le rapport entre le nombre d’élèves et de salles de classes.

        

      


      
        3

        
          Ce package a été récemment amélioré par de nouvelles fonctionnalités. Le package Cartography reprend l’ensemble de ces possibilités.

        

      

    

  


  
    Chapitre 3

    Modèles logistiques, modèles contextuels


    
      Avant toute modélisation multiniveau, quel que soit le type de modélisation, il est important dans un premier temps de faire tourner le modèle au niveau individuel. C’est ce que nous proposons ici, avec une régression logistique simple, ainsi que quelques autres modélisations des données au niveau individu, mais prenant en compte des variables contextuelles.


      
        1. Effectuer une régression logistique au niveau individuel


        Compte tenu des valeurs permises pour la variable à expliquer (school, ne prenant que les deux valeurs 0/1), une régression linéaire est sans objet (hypothèses d’utilisation des moindres carrés ordinaires non respectées). Une régression sur données catégorielles s'impose. Il est judicieux de mettre par exemple en œuvre un modèle logit avant de procéder à une régression logistique multiniveau.


        Au préalable de la régression logistique, il est important de vérifier que les hypothèses du modèle logistique sont respectées. Des analyses exploratoires classiques permettent de vérifier la non-corrélation des variables explicatives choisies. Cet aspect n’est pas développé ici. Pour une régression logistique avec n variables explicatives individuelles ou contextuelles X1, X2, ... Xn, la modélisation est de la forme:


        [image: ]


        Au cours de la modélisation, il est important d’incorporer les variables progressivement, afin de vérifier la stabilité des résultats obtenus. Ainsi, dans un premier temps, le modèle ne prendra en compte que les caractéristiques individuelles, puis y seront ajoutées les variables définies au niveau du ménage et enfin celles correspondant à un niveau supérieur (district ou région).


        Avec notre exemple, nous introduisons donc dans le modèle :


        
          	dans un premier temps, le sexe de l’enfant et sa relation au chef de ménage,


          	ensuite, la taille du ménage et les caractéristiques du chef de ménage (âge, sexe, niveau d’instruction, activité),


          	enfin, les trois variables contextuelles définies au niveau district (la proportion de chefs de ménage de 20 à 59ans en activité, la taille moyenne des classes de primaire et la densité d’écoles).

        


        Par souci de simplicité, nous ne présentons ici que la syntaxe de la première de ces régressions, le principe étant le même pour les suivantes, dont la syntaxe a été mise avec l’ensemble des résultats en annexe 5.


        
          1.1. Mise en œuvre d’une régression logistique


          [image: ] Plusieurs procédures permettent de traiter des régressions logistiques sous SAS®. Nous avons choisi dans ce manuel d’utiliser genmod, qui permet de prendre en compte des modèles beaucoup plus complexes que logistic par exemple. Le modèle sous-jacent est le modèle linéaire généralisé et la loi utilisée est spécifiée par les paramètres dist (type de distribution) et link (fonction de lien). Ainsi, pour une régression logistique, il faut spécifier: dist=binomial et link=logit. D’autres paramétrages permettent notamment de mettre en œuvre des modèles ordinaux ou multinomiaux, probit ou cloglog.


          La contrainte sur les estimateurs prise par défaut diffère selon la procédure utilisée. Avec proc logistic, si aucune option n’est spécifiée, la somme de tous les estimateurs d’une dimension explicative va être égale à zéro (donc l’estimateur associé à la modalité de référence va être égal à l’opposé de la somme des estimateurs associés à l’ensemble des autres modalités de la même dimension explicative). Sous proc genmod, si aucune valeur de référence n’est spécifiée, l’estimateur associé par défaut à la modalité de référence d’une dimension explicative va être imposé à la valeur 0. La spécification d’un jeu de paramétrage équivalent peut être obtenu avec proc logistic en indiquant param=ref comme option de l’instruction class.


          [image: ]


          La variable à expliquer, binaire, est la variable school, élément indiqué à gauche du signe = dans l’instruction model. À droite du signe = figure la liste exhaustive des variables explicatives, continues ou catégorielles. Les variables catégorielles doivent avoir été définies préalablement comme telles par une instruction class. Par défaut, la modalité de référence définie pour chaque variable catégorielle est la plus basse des modalités. Le paramètre ref de l’instruction class permet de choisir la modalité de référence.


          Remarque: par défaut, c’est de même la modalité la plus basse de la variable dépendante qui est modélisée (valeur 0 de la variable school ici). Pour modéliser la valeur la plus haute (valeur 1), il faut soit spécifier la modalité de référence (0) dans l’instruction class pour la variable considérée (school), soit utiliser l’option descending qui permet de modéliser la modalité la plus haute.


          [image: ] Les commandes permettant d’effectuer une régression logistique sous Stata sont logit et logistic, qui ne diffèrent que par les résultats affichés (en termes d’estimateurs pour logit, en termes de rapports de cotes pour logistic). Il suffit d’indiquer, à la suite de la commande, la variable à modéliser (school), suivie des variables explicatives. Chaque variable catégorielle est préfixée par «i.».


          Par défaut, la modalité de référence est indiquée comme étant la plus basse. Il est possible de maîtriser cette valeur de référence de deux manières:


          
            	Indiquer dans la syntaxe de l’instruction logit la valeur de la modalité de référence. Le préfixe est alors non pas «i.» mais du type «ib#.» (où # représente la modalité de référence).


            	char nom_variable[omit]#, où # est la valeur attribuée à la référence pour la variable nom_variable. Cette syntaxe est surtout utile dans les anciennes versions de Stata®, pour lesquelles la convention exposée ci-dessus n’est pas encore disponible.

          


          La valeur estimée de la probabilité individuelle peut être ajoutée en mémoire à la table existante par l’instruction predict nom_variable. Selon les caractéristiques de chaque individu, la probabilité estimée est alors calculée et stockée dans la variable nom_variable.


          [image: ]


          ou


          [image: ]


          Les résultats, analogues à ceux fournis dans la mise en application sous SAS®, figurent en annexe 5.


          [image: ] Un programme type sous R permettant un traitement équivalent, figure ci-dessous:


          [image: ]


          La fonction glm équivalente à genmod, permet d’effectuer de nombreuses modélisations. La régression logistique s’obtient en indiquant family=binomial lorsque la variable à modéliser est dichotomique. La régression logistique est effectuée par défaut. Une fonction de lien différente peut être spécifiée, en indiquant par exemple family=binomial("probit") pour une régression probit.


          La syntaxe A ~ B+C. permet de spécifier l’équation objet de la modélisation: à gauche du signe ~ figure la variable à modéliser, et à droite la liste des variables explicatives, séparées par des signes + pour préciser les effets additifs. La fonction relevel permet de spécifier la modalité de référence des différentes dimensions explicatives.


          Il est possible de stocker l’ensemble des éléments calculés dans un objet R de type liste (structure complexe non détaillée ici), afin qu’ils puissent être réutilisés par d’autres fonctions pour afficher les résultats (summary), calculer des intervalles de confiance (confint ou confint.default), calculer des probabilités estimées (predict). Les résultats se trouvent en annexe 5.


          Nous n’avons présenté ici que la syntaxe de la régression la plus simple. Les régressions logistiques faisant intervenir des caractéristiques des ménages et des districts sont construites de manière identique, il s’agit simplement d’ajouter dans la spécification des modèles de nouvelles variables, qui seront ensuite traitées par les logiciels de la même manière que des caractéristiques individuelles.

        


        
          1.2. Interprétation des résultats de la régression


          Les trois logiciels donnent pour les trois régressions successives des résultats similaires, dont on trouvera le détail en annexe 5, et qui sont rassemblés dans le tableau 2.


          Les résultats produits sous SAS® pour la procédure genmod sont les suivants:


          
            1.2.1. Informations générales sur le modèle


            Tableau de données traitées, forme de la distribution, variable à modéliser:


            [image: ]

          


          
            1.2.2. Observations et évènements


            Nombre d’observations lues, utilisées, nombre d’évènements (valeur 1 pour la variable modélisée):


            [image: ]

          


          
            1.2.3. Spécification de la variable dépendante et des variables explicatives catégorielles


            Toutes les variables déclarées comme catégorielles apparaissent dans le tableau suivant qui présente le nombre de modalités de chaque variable et la valeur de ces modalités.


            [image: ]


            La variable modélisée school est indiquée dans le tableau suivant et la modalité choisie est indiquée dans le commentaire associé à ce tableau. Une indication est donnée pour modifier cette modalité. Ce qui est modélisé est donc le fait d’être scolarisé (school=1), ce qui représente 535760 cas dans la base de données.


            [image: ]

          


          
            1.2.4. Critères de validité du modèle


            Le critère Log Likelihood permet de comparer des modèles emboîtés, les critères AIC et BIC permettent de comparer deux modèles quelconques.


            [image: ]

          


          
            1.2.5. Estimations


            Pour chaque dimension explicative, la valeur estimée associée à chaque modalité est affichée, ainsi que son écart-type, l’intervalle de confiance associé à cet estimateur et la probabilité de rejet de nullité de l’estimateur. Pour les modalités de référence des dimensions explicatives, la valeur estimée est égale à 0, prenant en compte le jeu de paramétrage des estimateurs qui a été choisi.


            Pour rappel, cette procédure permet de traiter de nombreux modèles. Dans le cas de la régression logistique, le paramètre d’échelle (scale parameter) est fixé à 1.


            La valeur de référence est la dernière, le tableau ci-dessous indique donc que l’on s’intéresse aux filles (par rapport aux garçons) et aux enfants qui ne sont pas enfants du chef de ménage (par rapport aux enfants du chef de ménage). Ainsi, toutes autres choses égales par ailleurs, le fait d’être une fille et d’avoir un lien avec le chef de ménage autre qu’un lien de filiation directe sont des facteurs positifs et significatifs d’une plus forte scolarisation.


            [image: ]

          

        


        
          1.3. Résultats des trois régressions logistiques successives


          
            [image: Tableau 2. Résultats des différentes régressions multiniveau]

            
              Tableau 2. Résultats des différentes régressions multiniveau
            

          


          L’introduction de nouvelles variables explicatives dans le modèle modifie sensiblement les résultats ou les confirme. Il est important d’étudier avec attention les transformations des coefficients obtenus pour chacune au fil des modèles mis en œuvre.


          Dans le modèle le plus simple (avec sexe et relation au chef de ménage seulement), ces deux caractéristiques individuelles sont significatives. Les filles ont une probabilité d'être scolarisées légèrement plus forte que les garçons ; les enfants du chef de ménage sont moins scolarisés que les autres enfants.


          L'introduction de variables explicatives au niveau ménage (taille du ménage. caractéristiques du chef de ménage) atténue l'effet des caractéristiques individuelles, qui demeurent néanmoins significatives. La scolarisation est toujours la moins forte pour les garçons et les enfants du chef de ménage, elle est également moins probable dans les grands ménages, dans ceux dont le chef est un homme, qui est jeune, qui est peu allé à l'école et qui n’est pas actif.


          L'introduction de variables contextuelles, définies au niveau district, atténue encore l'effet de l'ensemble des variables explicatives liées à l'individu et au ménage : l’ensemble des coefficients se rapproche de 0, tout en conservant le même signe et leur significativité à l’exception du statut dans l’emploi du chef de ménage qui certes change de signe, mais ne devient que très faiblement significatif (p=0.06). Parmi les caractéristiques des districts, toutes ont un effet marqué, mais c'est la densité d'écoles qui a l'effet le plus fort sur la scolarisation: plus il y a d’écoles, plus les enfants sont scolarisés. La taille des classes a un effet moindre mais également positif.

        

      


      
        2. Vers une première prise en compte de l’influence du district


        L’influence contextuelle, matérialisée par le district, peut être prise en compte au moins de deux manières:


        
          	en entrant directement dans le modèle une série d’indicatrices correspondant aux différents districts, l’un d’entre eux étant choisi comme district de référence,


          	en effectuant des régressions logistiques séparées par districts, ce qui implique que les effets des covariables peuvent être différents selon les districts. Cette démarche peut conduire en particulier à une représentation graphique qui permet une première évaluation visuelle des regroupements entre districts selon les modalités d’une variable explicative choisie.

        


        Dans cette partie, par souci de simplicité, nous nous focaliserons sur l’influence du district (distKe2007) et d’une seule autre caractéristique: l’activité du chef de ménage (empHH).


        
          2.1. Régression logistique avec le contexte en variable explicative


          Une régression logistique peut être effectuée en intégrant directement le district en tant que variable explicative. Dans ce cadre, l’effet des autres variables explicatives, estimé pour l’ensemble de la population, s’ajoute à l’effet lié au district lui-même.


          
            2.1.1. Programmation


            [image: ] Sous SAS®, la variable distKe2007 identifiant le district est référencée comme variable explicative catégorielle (donc placée dans les instructions class et model). Par défaut, c’est la dernière modalité de l’identifiant (par ordre alphabétique) qui est considérée comme modalité de référence (ici, il s’agit du district 704, West Pokot). Sinon, comme précédemment, on peut utiliser le paramètre ref= dans l’instruction class pour définir la modalité de référence.


            [image: ]


            [image: ] Sous Stata®, la pré-commande xi: permet de créer automatiquement des indicatrices à partir d’une variable nominale. Cette variable est préfixée dans la suite de la commande par i. Autant de variables indicatrices sont alors créées, et l’indicatrice correspondant à la modalité la plus basse est retirée du modèle. La commande char omit permet de choisir un autre district de référence.


            [image: ]


            [image: ] La variable district est explicitement typée en tant que facteur (variable catégorielle explicative), et la modalité «704» explicitement indiquée comme district de référence. La régression logistique est exécutée en incluant également les autres variables empHH et distKe2007 comme variables explicatives.


            [image: ]

          


          
            2.1.2. Résultats


            [image: ]


            Selon la modalité de référence choisie, les résultats sont plus ou moins significatifs. Ici, le choix de West Pokot, l’un des districts qui se distinguait des autres par ses faibles taux de scolarisation (figure 1), entraîne une significativité des coefficients de tous les autres districts. La très grande majorité des coefficients relatifs aux autres districts sont positifs, ce qui traduit la plus grande scolarisation observée dans beaucoup de districts en comparaison avec le district de West Pokot, toutes autres choses égales par ailleurs.


            Par rapport au modèle logistique prenant en compte les caractéristiques des ménages (tableau 2), certaines caractéristiques ont perdu leur significativité (le sexe de l'enfant, l'activité du chef de ménage) et les coefficients des autres ont diminué. Ces effets sont mesurés là encore toutes autres choses égales par ailleurs, et donc à district fixé. Ceci peut résulter de différences fortes de composition de la population entre les districts ou d'effets différenciés des variables explicatives entre districts.


            L'intégration d'interactions entre caractéristiques individuelles ou du ménage pourrait être une solution pour mettre en évidence ces effets différenciés, mais le modèle risquerait d'être rapidement compliqué à mettre en œuvre. Seule la perspective d'un modèle multiniveau, à constante et/ou pente aléatoire permettrait de mettre en évidence de tels effets. Ici encore, comme dans le modèle logistique contextuel, nous pouvons constater que les caractéristiques des individus et des ménages ne suffisent pas pour appréhender ces différences entre districts, qui sont fortement significatives.

          

        


        
          2.2. Analyse logistique par district


          Il est également possible d’effectuer l’analyse logistique indépendamment sur chacun des districts, et de comparer ensuite les résultats obtenus. Les paramètres seront alors propres à chaque analyse et il sera possible de comparer les probabilités estimées par district, selon les variables explicatives.


          Nous nous proposons d’étudier à titre d’illustration, la probabilité par district que l’enfant soit scolarisé, en fonction de la situation d’emploi du chef de ménage (actif versus non actif). Nous représentons les résultats sous forme d’un graphique, reliant pour chaque district la probabilité de scolarisation des enfants dans les ménages où le chef est actif économiquement avec celle des enfants dans les ménages où le chef ne l’est pas.


          
            2.2.1. Programmation


            [image: ] Au niveau de la mise en œuvre, le fichier doit préalablement être trié par district. Une régression logistique est programmée (proc genmod ci-dessous), les probabilités individuelles sont calculées en fonction de la situation d’emploi du chef de ménage pour chaque enfant (instruction output). L’utilisation assez complexe d’une procédure graphique (sgplot) permet de tracer pour chaque district une droite reliant la valeur de la probabilité estimée pour les enfants dans un ménage où le chef est actif et la valeur de la probabilité estimée pour les enfants dans un ménage où le chef est inactif. À cet effet, on renseigne deux axes verticaux (instructions yaxis, d’une part et y2axis, d’autre part) au sein de la procédure sgplot.


            [image: ]


            [image: ] La commande logistic effectue une régression logistique usuelle sans aucun effet aléatoire. La pré-commande by permet de reproduire une régression logistique séparément pour chaque district.


            La commande predict permet le calcul des probabilités estimées, en fonction des caractéristiques utilisées (ici empHH). Une variable contenant cette probabilité estimée par le modèle, nommée ici n2 est ajoutée à la table en mémoire.


            La commande linkplot, proposée par Cox (2003), permet d’afficher une courbe y=f (x) en fonction de différentes valeurs d’une variable z. Ici, le tracé des variables n2 et empHH est effectué pour chaque district. Les points sont reliés entre eux pour chaque district. On pourra se reporter à l’exemple du même type indiquant la probabilité de migrer chez les agriculteurs et non-agriculteurs en Norvège (Courgeau, 2004).


            [image: ]


            [image: ] Le traitement by permet de répéter une séquence d’instructions, ici la procédure logistique (glm) pour tous les districts étudiés. Les jeux d’estimateurs correspondants aux différentes régressions sont récupérés dans un data frame x (69 observations districts et 2variables). Les probabilités sont ensuite calculées pour chaque district (variables p1 et p2), puis le fichier est transformé en fichier observations-variables (autant d’observations que de probabilités par district, soit 2observations par district). Ceci est effectué en utilisant la fonction melt (incluse dans le package reshape2 mentionné en en-tête de programme).


            À noter que le graphique est produit par utilisation de la fonction ggplot (package ggplot2 mentionné en en-tête de programme), plus adaptée dans ce cas que la fonction générique plot.


            [image: ]

          


          
            2.2.2. Résultats


            Aux résultats attendus des 69 régressions logistiques successives s’ajoute le graphique représentant la probabilité de scolarisation par district entre ménages dont le chef est actif – sur l’axe de gauche – et ménages dont le chef est inactif – sur l’axe de droite (figure 5). On perçoit ainsi que, dans une grande partie des districts, la probabilité de scolarisation des enfants dépend peu de l’activité du chef de ménage (les lignes sont horizontales). C’est parmi les 14 districts où les enfants sont le moins scolarisés (p < 0,8) que les différences les plus importantes sont visibles, à la fois dans les probabilités de scolarisation qui varient de 1 à 4 mais aussi dans le lien entre activité du chef de ménage et scolarisation, qui est parfois positif et nettement négatif dans 4 cas. On retrouve bien sûr dans ces districts ceux qui se démarquaient déjà des autres par une faible proportion d’enfants scolarisés dans la figure 1, avec ici comme information supplémentaire la pente des droites qui représente l’effet de l’activité du chef de ménage sur la scolarisation des enfants et varie selon le district.


            
              [image: Figure 5. Probabilité de scolarisation des enfants de 6 à 13 ans selon que le chef de ménage est actif ou non, par district]

              
                Figure 5. Probabilité de scolarisation des enfants de 6 à 13 ans selon que le chef de ménage est actif ou non, par district
              


              Source: KPHC 2009 (estimation des auteurs, résultats de proc genmod représentés par une proc sgplot de SAS®).

            

          

        

      

    

  


  
    Chapitre 4

    Mise en œuvre de la modélisation multiniveau avec les logiciels SAS®, Stata® et R


    
      
        1. Choix d’une stratégie de modélisation


        Avant toute mise en œuvre, il est important de s’interroger sur la stratégie de modélisation à définir. En effet, l’un des problèmes importants de l’analyse multiniveau est la démarche qu’il faut adopter pour intégrer les variables explicatives: dans quel ordre, selon quelle logique. En régression, deux méthodes sont généralement opposées. La première part du modèle vide et intègre pas à pas les différentes dimensions explicatives. La seconde, inversement, part du modèle saturé et aboutit, par suppressions successives de dimensions explicatives non pertinentes et non significatives, à un modèle stable plus parcimonieux.


        Cette seconde stratégie est complexe à mettre en œuvre, particulièrement dans le cadre d’une analyse multiniveau, où le nombre de paramètres est important et les méthodes d’estimation complexes et itératives. Toutes ces difficultés plaident pour partir d’un modèle vide et intégrer progressivement les variables explicatives du modèle.


        À partir d’un modèle vide (modèle à constante aléatoire) :


        
          	Dans une première étape, nous allons entrer uniquement des effets fixes pour des variables individuelles et tester la significativité de chaque dimension explicative. Différents algorithmes de calcul (maximum de vraisemblance complet ML ou restreint REML) peuvent être mis en œuvre. En cas de modélisation ML uniquement, un test sur les déviances pourra nous renseigner sur la pertinence d’entrer telle ou telle dimension explicative.


          	Ensuite, nous allons entrer les variables contextuelles, par définition comme effets fixes, afin de déterminer si elles peuvent expliquer la variance entre groupes. À la fin de cette étape, on ne dispose toujours que d’un seul terme aléatoire au niveau des contextes, u0j, qui traduit une constante de régression variable entre les groupes, mais des effets des variables explicatives qui sont identiques selon les contextes.


          	Puis nous allons tester si l’une des variables explicatives individuelles a un effet différencié selon les contextes, en entrant un terme aléatoire. Ce modèle porte le nom de «modèle à coefficients aléatoires».

        


        Nous allons maintenant détailler les instructions disponibles dans les logiciels retenus dans ce manuel en adoptant une modélisation multiniveau logistique.


        Pour cela, nous reprenons l’étude de la scolarisation au Kenya, dont l’analyse a débuté dans le chapitre précédent par des méthodes plus classiques.

      


      
        2. La mise en œuvre du modèle multiniveau logistique


        [image: ] Les procédures nlmixed et glimmix permettent de mettre en œuvre une modélisation multiniveau logistique sous SAS®. Nous explicitons ici cette dernière procédure, en indiquant simplement les conditions d’application et les techniques de calcul qui distinguent la mise en œuvre de chacune de ces deux procédures.


        La syntaxe générale est la suivante:


        [image: ]


        Remarques


        1. La syntaxe est similaire à celle de la procédure mixed utilisée dans le cadre du modèle linéaire et détaillée en annexe 7. Elle étend le traitement au cas où la réponse peut suivre une distribution qui n’est pas normale.


        2. Comme dans le cadre de la procédure genmod, la fonction de lien et le type de distribution utilisés doivent être spécifiés pour pouvoir indiquer une modélisation de type logistique. Ce type de modèle permet d’intégrer des effets aléatoires, ce que ne permet pas genmod.


        3. L’option oddsratio permet la sortie supplémentaire des rapports de cotes, avec indication de l’intervalle de confiance des indicateurs à estimer.


        4. L’instruction random permet de définir les effets aléatoires du modèle :


        
          	Modèle à constante aléatoire: en entrant uniquement le mot clé Int (Int pour intercep), qui correspond à la constante dans ces termes aléatoires.


          	Modèle à pente aléatoire: en entrant aussi les variables individuelles sur lesquelles on présuppose un terme aléatoire. Ces variables doivent alors également apparaître dans l’instruction model.


          	Là encore figurent des options après le /: ainsi le mot clé subject indique l’identifiant du contexte, solution permet l’affichage des estimateurs des termes aléatoires (les û0j par exemple), avec écart-type et test de nullité des estimateurs.

        


        5. L’instruction covtest permet de tester la nullité d’une variance. Ainsi dans le cadre d’un modèle à constante aléatoire, une instruction du type:


        [image: ]


        permet de tester si la variance des u0j est significativement différente de 0 et d’afficher les résultats du test sous le titre «Test 1: ».


        6. L’option ddfm=bw (between-within) permet de prendre en compte le nombre correct de degrés de liberté au niveau des tests des effets fixes, pour les variables individuelles (à partir du nombre d’individus) et pour les variables contextuelles (à partir du nombre de contextes).


        7. L’instruction class, présente dans de nombreuses procédures SAS®, permet de définir des variables catégorielles et de les dichotomiser automatiquement avec choix d’une référence. Si dans la plupart des cas, cette instruction fonctionne correctement, son utilisation en présence de variables individuelles et contextuelles conduit à modifier le nombre de degrés de liberté pour les variables contextuelles, même en cas d’utilisation de l’option ddfm=bw. Aussi nous déconseillons fortement son utilisation, hormis pour la variable identifiant le contexte. Nous préconisons de dichotomiser les variables explicatives en amont dans une étape data.


        [image: ] La commande xtmelogit, disponible depuis la version 10, permet d’effectuer des analyses multiniveaux logistiques sous Stata®. Attention cependant, car cette commande n’est plus maintenue à compter de la version 14 du logiciel, désormais disponible, dans laquelle elle est remplacée par deux autres commandes, melogit et meqrlogit, avec une syntaxe équivalente. La syntaxe générale est la suivante:


        [image: ]


        Les commandes melogit et meqrlogit diffèrent par la technique de calcul employée, meqrlogit ayant semblé plus performante dans certains cas en termes de convergence, nous avons choisi d’illustrer les exemples avec cette commande. L’utilisation de la commande melogit est en tout point comparable. La syntaxe est similaire à celle de la commande logistic vue au chapitre 3, avec à la suite la variable à expliquer et les variables explicatives. La syntaxe xi: permet de la même manière de dichotomiser automatiquement des variables individuelles, effets fixes, et de spécifier une modalité de référence1. Ainsi, pour notre exemple, la syntaxe est la suivante:


        [image: ]


        S’il n’y a qu’un terme aléatoire, positionné sur la constante, il n'y a pas besoin de préciser quoi que ce soit à la suite de l'identifiant de contexte (ici distKe2007) dans la syntaxe. En revanche, si un effet aléatoire est positionné sur une variable explicative, alors celle-ci devra être mentionnée au niveau des termes aléatoires, même si cette variable a déjà été indiquée au niveau des effets fixes. On sera alors dans le cadre d'un modèle à pente aléatoire.


        La variable identifiant le niveau d’agrégation est précisée à la suite d’un double signe || entré au niveau de la commande.


        Une option var ou variance permet d’afficher la matrice de variances-covariances des effets aléatoires, au lieu des écart-types affichés par défaut.


        La covariance entre effets aléatoires est nulle par défaut. Une option cov permet, comme pour les autres logiciels présentés dans ce manuel, de spécifier la forme de la matrice de variances-covariances des effets aléatoires. Ainsi cov(exc) permet de spécifier des variances égales pour les effets aléatoires et une covariance commune. En règle générale, seule l’option cov(uns) qui permet de spécifier la matrice la plus générale possible, pourra être utilisée dans les analyses multiniveaux, afin de détecter s’il existe une covariance entre effets aléatoires.


        [image: ] Sous R, on peut utiliser la commande glmer du package lme4. Cette commande n’est pas fournie avec le logiciel et nécessite de télécharger préalablement le package lme4. Il est aussi nécessaire de charger les fonctions disponibles dans ce package par une commande library en tête de programme.


        [image: ]


        Les variables explicatives sont entrées de la manière suivante :


        
          	Comme dans toute régression sous R, les différentes variables explicatives sont entrées à droite du signe "~".


          	Les différentes variables explicatives sont séparées par des signes "+", tout comme les termes aléatoires.


          	Les effets aléatoires sont articulés à l'identifiant de contexte par un signe "⎮" .


          	Si un effet aléatoire est positionné sur la constante, on entrera une constante notée "1" dans la liste des termes aléatoires.

        


        En reprenant la syntaxe donnée ci-dessus, en présence de 2 effets fixes positionnés sur les variables v1 et v2, et un effet aléatoire positionné simplement sur la constante, on aurait donc une syntaxe du type :


        [image: ]


        Pour un modèle similaire, mais avec en plus un effet aléatoire positionné sur la variable v1, on aurait une syntaxe du type :


        [image: ]


        L’option family permet de déterminer la loi de probabilité utilisée, cette fonction pouvant être utilisée de manière très large dans l’application du modèle mixte linéaire généralisé.


        Une autre manière simple de poser un modèle multiniveau logistique sous R est d’utiliser la fonction glmmPQL, dorénavant disponible dans le package MASS (auparavant dans le package nlme).


        On retrouve pour cette fonction glmmPQL, une syntaxe équivalente à la fonction lme utilisée dans le cadre linéaire (voir annexe 7), avec cependant une différenciation des parties fixe et aléatoire:


        [image: ]

      


      
        3. Modélisation multiniveau de la scolarisation au Kenya


        Revenons à l’exemple de la scolarisation au Kenya. Les analyses préliminaires menées au chapitre 2 nous ont montré la pertinence de tenter une analyse multiniveau. En effet, des différences significatives entre districts sont apparues. Les variables contextuelles introduites sont également significatives dans un modèle logistique simple. On sait donc que jouent sur la scolarisation des enfants à la fois des facteurs d’ordre individuel ou familial, mais également des facteurs plus macro, liés à l’environnement global dans lequel se trouvent l’enfant et ses proches. En utilisant l’analyse multiniveau, nous allons pouvoir estimer de manière plus précise la part relative de ces facteurs, et plus globalement, mesurer les rôles relatifs dans la scolarisation des enfants du niveau individuel ou familial du niveau supérieur considéré, ici le district.


        Le processus sera complètement détaillé avec les trois logiciels. Les résultats obtenus sont très proches.


        
          3.1. Syntaxe et résultats sous SAS®


          
            Étape 1:


            [image: ] Le modèle vide permet de tester s’il existe une variance significative entre contextes, et donc sur l’opportunité d’utiliser un modèle multiniveau.


            [image: ]


            Dans le listing de résultats, un premier tableau indique la fonction de lien utilisée (logit), la technique d’estimation (Residual PL par défaut), et la méthode utilisée pour le calcul des degrés de libertés (le paramètre ddfm est positionné à bw pour tenir compte du nombre de degrés de liberté au niveau des tests des effets fixes, qui diffère pour les variables individuelles et les variables contextuelles).


            [image: ]


            Figurent ensuite des informations sur la variable identifiant le contexte:


            [image: ]


            Puis le nombre d’observations utilisées dans l’analyse:


            [image: ]


            Le profil de la variable réponse et la modalité objet de la modélisation:


            [image: ]


            Le nombre de contextes (Subjects), le nombre maximum d’individus par district:


            [image: ]


            La technique d’optimisation utilisée:


            [image: ]


            Le processus de convergence, qui aboutit ou pas (ici il y a convergence, si ce n’est pas le cas, voir chapitre 5):


            [image: ]


            On trouve ensuite une statistique de qualité du modèle, «–2 Residual Log de pseudo vraisemblance» ou «–2 Log vraisemblance», selon la technique de calcul employée (ML ou REML). On peut l’utiliser dans certains cas pour détecter l’apport d’information du nouveau modèle par rapport à l’ancien, dans le cas de modèles emboîtés.


            [image: ]


            Puis la variance contextuelle:


            [image: ]


            Pour rappel, dans le type de modèle utilisé ici, la variance individuelle est fixée à π2/3, c’est-à-dire 3,2899. La corrélation intraclasse ρ, qui représente la part de la variance contextuelle dans la variance totale, vaut donc ici 1,5557/(1,5557+3,2899)=0,321. La variance contextuelle représente donc 32,1% de la variance totale.


            On trouve ensuite la constante du modèle et un test de sa nullité:


            [image: ]


            Vient ensuite le test du partage de la variance, fondé sur un mélange de Chi2 (Wang, 2012). Une probabilité inférieure à 5% indique ici qu’il existe une variance contextuelle et qu’un modèle multiniveau peut être utilisé pour l’analyse. Ce tableau confirme les résultats présentés plus haut dans le tableau d'estimation de la variance des effets aléatoires (Covariance Parameter Estimates). Un résultat significatif implique une variance suffisamment importante entre les contextes et justifie donc la construction d'un modèle multiniveau.


            [image: ]

          


          
            Étape 2:

          


          L’objectif est à cette phase d’entrer les variables explicatives individuelles et du ménage, afin de faire baisser la variance du modèle (sexe, relation au chef de ménage, taille du ménage, caractéristiques du chef de ménage: sexe, âge, activité, niveau d’instruction).


          Les variables catégorielles sont dichotomisées en amont dans une étape data, avec choix d’une modalité de référence pour les dimensions explicatives. Toutes les variables dichotomiques, exceptées celles qui correspondent aux modalités de référence choisies, sont entrées dans le modèle.


          [image: ]


          Deux éléments nous intéressent particulièrement lors de cette étape. Il s’agit,premièrement, de l’estimation de la variance qui permet de calculer la diminution de variance entraînée par l’entrée des variables explicatives dans le modèle:


          [image: ]


          La part de la variance contextuelle, auparavant de 32,1%, diminue ici à 1,0638/(1,0638+3,2899)=24,4%. Le test reproduit ci-dessous confirme une nouvelle fois l’existence d’une variance contextuelle, significativement non nulle.


          [image: ]


          Les tests sur les effets fixes montrent que les variables sex_F (sexe de l’enquêté(e), F versus M) et empHH_NA (activité du chef de ménage, non actif versus actif) ne sont pas significatives.


          [image: ]


          
            Étape 3:

          


          Les variables contextuelles explicatives sont ensuite entrées, en ajoutant simplement les variables contextuelles dans l’instruction model.


          [image: ]


          La part de la variance contextuelle a encore diminué. Elle vaut désormais 0,6791/(0,6791+3,2899)=17,1% au lieu des 24,4% obtenus à l’étape 2:


          [image: ]


          Le résultat pour les effets fixes est le suivant :


          [image: ]


          Le résultat du test de partage de la variance est le suivant :


          [image: ]

        


        
          3.2. Syntaxe et résultats sous Stata®


          [image: ] Comme pour SAS®, pour alléger les calculs, les variables catégorielles sont transformées en amont (voir annexe 4). Les nouvelles variables sont ici suffixées par «_D».


          Modèle vide


          [image: ]


          [image: ]


          Nous poursuivons avec l’introduction de variables individuelles :


          [image: ]
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          Enfin, avec l’intégration de variables contextuelles :


          [image: ]
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          3.3. Syntaxe et résultats sous R


          [image: ] Nous commençons par redéfinir les variables catégorielles (voir annexe 4), avant de mettre en œuvre le modèle multiniveau.


          Modèle vide


          L’utilisation de la fonction glmer induit le programme et le résultat suivant:


          [image: ]


          [image: ]


          L’utilisation de la fonction glmmPQL est programmée ci-dessous :


          [image: ]


          [image: ]


          Sous R, l’écart type des effets aléatoires est affiché par défaut, alors que ce sont les variances pour les autres logiciels.


          Nous poursuivons avec l’introduction de variables individuelles, en utilisant cette fonction glmmPQL :


          [image: ]


          [image: ]


          Le dernier modèle, intégrant les variables contextuelles, figure ci-dessous :


          [image: ]


          [image: ]

        


        
          3.4. Interprétation des résultats


          Comme pour l’analyse logistique, nous avons obtenu les résultats de trois modèles emboîtés, mais cette fois-ci ce sont des modèles multiniveaux, que nous pouvons à la fois comparer entre eux et avec le modèle logistique contextuel du chapitre 2.


          
            [image: Tableau 3. Résultats des différentes régressions multiniveau]

            
              Tableau 3. Résultats des différentes régressions multiniveau
            

          


          Le tableau 3 présente une synthèse des résultats obtenus. Parmi les caractéristiques individuelles, le sexe de l’enfant n’est plus significatif: les différences obtenues par un modèle simple ne sont plus aussi affirmées ici, l’effet apparent du sexe dans le modèle logistique à un seul niveau cachant en fin de compte un effet de contexte. L’activité du chef de ménage n’est pas non plus significative mais elle ne l’était que faiblement auparavant. L’effet de l’âge du chef de ménage est moins marqué, avec un changement de signe pour ceux de 30 à 59ans. On note également un changement de signe, par rapport au modèle logistique contextuel, pour l’effet de la taille du ménage: dans le modèle multiniveau, les petits ménages ne sont plus ceux qui scolarisent le plus les enfants. Cela dénote le fait que la taille moyenne des ménages varie beaucoup d’un district à l’autre, les petits ménages étant plus fréquents dans les régions denses où les enfants sont plus scolarisés. L’introduction des caractéristiques du niveau district ne modifie ni les coefficients obtenus pour les caractéristiques des individus et des ménages ni leur significativité, mais réduit fortement la variance. Parmi les variables contextuelles, seule la densité d’écoles par district est significative et son effet est beaucoup moins marqué que dans un modèle simple. Ces résultats illustrent le fait que non seulement le modèle logistique contextuel surévalue le plus souvent l’effet des caractéristiques contextuelles, mais il n’évalue pas non plus de manière satisfaisante les effets des caractéristiques individuelles. Dans le modèle multiniveau en revanche, le partage des facteurs de la scolarisation entre les deux niveaux est clair, ce qui contribue à transformer les résultats obtenus pour les caractéristiques individuelles comme pour celles qui relèvent du contexte.


          On voit que, toutes choses égales par ailleurs, ni le sexe de l’enfant ni l’activité du chef de ménage ne jouent de rôle significatif dans la scolarisation de l’enfant. C’est avant tout le fait que le chef de ménage soit lui-même allé à l’école qui joue un rôle ici, modulé par son âge (les plus jeunes ayant une propension moindre à scolariser les enfants de 6 à 13ans vivant sous leur toit), le statut de l’enfant dans le ménage (les enfants du chef de ménage ayant une propension moindre à aller à l’école que les autres enfants), et la densité d’école dans le district. Parmi les caractéristiques contextuelles considérées, qui font baisser globalement la variance contextuelle de 50%, la densité d’écoles et le taux d’activité des ménages sont significatifs et positivement associés à la scolarisation.


          On observe sur la dernière ligne la réduction progressive de la variance contextuelle, au fil de l’introduction dans le modèle des variables explicatives. Le modèle présenté ici pourrait très probablement encore être amélioré car la variance reste importante, même dans le modèle multiniveau contextuel. Pour aller plus loin dans la modélisation, il faudrait rechercher d’autres caractéristiques contextuelles, voire des effets d’interaction entre caractéristiques individuelles et contextuelles. La prise en compte de niveaux d’agrégation différents peut également être une solution. Une fois de plus, rappelons que la liste de caractéristiques fournie ici ne couvre pas la totalité des domaines pertinents (par exemple, on pourrait penser que l’état de santé d’un enfant ou la qualité de l’offre scolaire peuvent jouer des rôles importants dans l’accès à l’école, et ils ne sont pas ou peu pris en compte ici) ni ne correspond à l’ensemble des variables disponibles dans nos sources. Il s’agit simplement d’un choix pédagogique raisonné.


          Nous pourrions poursuivre ce type de modèle en entrant une interaction entre variables contextuelles et variables individuelles, à l’instar de Courgeau (2004), qui a montré que l’introduction d’une interaction entre variable individuelle (être agriculteur) et une variable contextuelle (part des agriculteurs dans la région) pouvait modifier notablement la variance contextuelle. Ainsi, pour les non-agriculteurs, la variance contextuelle est réduite dans le modèle où la variable contextuelle et l'interaction sont introduites. Inversement, pour les agriculteurs, cette variance contextuelle est augmentée, traduisant une probabilité de migrer des agriculteurs particulièrement élevée dans 2 régions (op. cit., p. 88). Courgeau nomme ce type d’analyse «modèle multiniveau contextuel».Ces modèles sont complexes à mettre en œuvre, consommateurs en temps de calcul et délicats à interpréter.

        

      

    


    
      
        Notes
      


      
        1

        
          Syntaxe obligatoire jusqu'en version 11, optionnelle ensuite si la commande utilise une syntaxe de type ib#. pour spécifier les variables catégorielles.

        

      

    

  


  
    Chapitre 5

    Interprétation des non-résultats et analyses complémentaires


    
      Il peut arriver que des modèles ne tournent pas, avec certaines procédures ou fonctions de certains logiciels ou avec toutes. Pour aborder ce point, il est important de comprendre les différences entre les algorithmes utilisés par les procédures courantes de nos trois logiciels. Nous pourrons ensuite présenter un aperçu des difficultés courantes. Enfin, nous verrons comment moduler et réutiliser les résultats ainsi que quelques pistes d’analyse complémentaires.


      
        1. Les procédures de calcul


        Les logiciels utilisent différents algorithmes pour l’implémentation de ces méthodes. Si le maximum de vraisemblance reste la méthode la plus utilisée dans les régressions logistiques multiniveaux, deux variantes sont généralement proposées par les logiciels: maximum de vraisemblance complet (FML) et maximum de vraisemblance restreint (REML). Dans ce dernier cas, les composantes de la variance sont calculées après avoir retiré les effets fixes du modèle. Pour le détail des différences dans les algorithmes de calcul, on se reportera à l’ouvrage de Hox (2010, p.41). Les méthodes fondées sur le maximum de vraisemblance restreint, plus précises, sont plus adaptées dans le cadre de petits échantillons (Raudenbush et Bryk, 1992). Selon Hox (2010), les méthodes FML sont plus adaptées pour deux raisons: calculs plus simples et possibilité de mettre en œuvre un test du Chi2 pour comparer deux modèles qui ne diffèrent que par la partie fixe du modèle. MlWin, logiciel précurseur en termes d’analyses multiniveaux, utilise une méthode IGLS (GLS itérative) équivalente à la méthode ML utilisée sous SAS par exemple (Goldstein, 2011).


        La résolution de modèles multiniveaux logistiques se fait en utilisant une approximation de Taylor. Cette procédure permet d’approximer la fonction de lien utilisée dans le modèle logistique par un modèle linéaire. Cette approximation de Taylor peut être utilisée uniquement à partir des estimations itérées pour la partie fixe du modèle (Marginal Quasi Likelihood, notée MQL) ou à partir des estimateurs de la partie fixe et des résidus (Penalized Quasi Likelihod, notée PQL) (Hox, 2010). On se réfèrera à l’ouvrage de Hox pour une synthèse de ces deux approches.


        SAS® possède principalement deux procédures pouvant traiter des analyses de régression logistique multiniveau: proc glimmix que nous avons utilisée dans l’application sur la scolarisation au Kenya et proc nlmixed. La proc glimmix est fondée sur des méthodes de linéarisation. Wang, Xie et Fisher (2012) mentionnent que les procédures fondées sur ce type de méthodes ont des avantages (effets aléatoires plus nombreux, ML et REML disponibles).


        La proc nlmixed est fondée sur des méthodes numériques. Elle est d’utilisation nettement plus complexe, puisqu’il faut expliciter la fonction de lien d’une part, indiquer un jeu de conditions initiales d’autre part. Ainsi en reprenant ci-dessous l’exemple de Wang, Xie et Fisher (op. cit, p.128), l’instruction parms précise les valeurs initiales des paramètres à estimer dans le cadre d’un modèle vide, logodds, odds et P définissent des variables utilisées dans le modèle, l’instruction model permet de déterminer le modèle, random définit la partie aléatoire (loi suivie, identifiant de contexte) et l’instruction estimate indique une grandeur à calculer, ici la part de variance contextuelle dans la variance totale, la variance individuelle étant considérée égale à 3,29 (π2/3).


        [image: ]


        Sous Stata®, les fonctions xtmelogit et gllamm se distinguent par les algorithmes de calcul utilisés, de même pour glmer et glmmPQLsous R.

      


      
        2. Des problèmes de mise en œuvre


        Des problèmes sont fréquemment rencontrés lors de la mise en œuvre de modèles multiniveaux.


        
          2.1. Beaucoup de modèles ne tournent pas ou ne convergent pas


          La complexification des modèles, et notamment le nombre de termes aléatoires entrés, entraîne des calculs lourds et qui n’arrivent pas forcément à un stade de convergence. Il est alors nécessaire de revenir à un modèle simplifié, peut-être moins satisfaisant du point de vue de l’interprétation, mais qui aboutit à un processus de convergence.


          Quel que soit le logiciel, des options existent afin d’encadrer le processus de convergence. Ces seuils sont paramétrables. Ainsi dans l'utilisation de la proc glimmix sous SAS®, les options abspconv, inititer et maxopt permettent notamment de repositionner les paramètres de ce processus. Néanmoins, nous déconseillons au lecteur de modifier ces paramétrages, et lui conseillons plutôt de simplifier son modèle.


          Concernant Stata®, l’instruction xtmelogit nécessite des temps de calcul importants. Pour maximiser la vraisemblance, un jeu de valeurs initiales des paramètres doit être intégré pour aboutir au processus de convergence. Normalement, la procédure choisit automatiquement un jeu de résultats adapté, mais il arrive que ceci n’aboutisse pas à une convergence. Il est possible de fournir un jeu de données initial que l’on pourrait penser a priori plus proche des paramètres à estimer. Une bonne solution est de faire exécuter un premier modèle (par exemple une régression logistique), puis de récupérer les résultats pour les réinjecter dans l’instruction xtmelogit (une option from permet d’imposer un jeu de valeurs initiales).


          Concernant R, la procédure glmer n’a pas été en mesure de converger dans notre exemple sur la scolarisation, pour le modèle multiniveau avec les caractéristiques des districts. Les algorithmes qui y sont utilisés sont plus précis que pour la procédure glmmPQL, mais impliquent en contrepartie des calculs plus complexes et plus longs.


          Comme il a été indiqué précédemment, il existe un grand nombre d’algorithmes et le choix d’une procédure (et donc d’une technique de calcul) va être la première cause de complexité des calculs. Sous SAS®, le choix de nlmixed va se traduire par des charges de calcul importantes, particulièrement sur des fichiers de grande taille. Kiernan, Tao et Gibbs (2012) indiquent un nombre important de notes, de messages d’alerte et de messages d’erreur signalant des problèmes de mise en œuvre lors de l’utilisation de modèles mixtes ou multiniveaux sous SAS®.

        


        
          2.2. Forme de la matrice de variance-covariance


          Un modèle à constante et pente aléatoire pose le problème de la covariance entre effets aléatoires de niveau2. Par défaut, les logiciels imposent en général une covariance entre effets aléatoires qui est nulle, mais la forme de la matrice de variance-covariance peut être indiquée explicitement. Ainsi pour SAS®, au niveau de l’instruction random, une option type permettra de spécifier le choix d’une structure de covariance des effets aléatoires. Ceci a un effet notable sur la complexité des calculs qui en découlent. Par exemple, la structure de covariance la plus générale possible, codée en type=un (un pour unstructured) entraîne des temps de calculs importants.

        


        
          2.3. Quelques autres problèmes potentiels


          
            	Dans certains cas, on peut noter une augmentation de la variance contextuelle au cours du processus de construction du modèle, lors de l’entrée dans le modèle d’une variable explicative individuelle. Des effets de structure peuvent expliquer cela, notamment en partant d’un modèle vide. Ce phénomène est lié au fait que la répartition de la variable individuelle entre ses modalités connaît de grandes différences selon l’unité de niveau 2. Ainsi, la scolarisation est parfois fortement liée au milieu de résidence (urbain ou rural). Dans le cadre d’une modélisation de la scolarisation sur l’ensemble de la population d’un pays, la prise en compte d’une variable individuelle milieu urbain/rural pourrait ainsi faire baisser la variance contextuelle, traduisant une pratique différenciée entre des unités administratives très urbanisées et d’autres qui sont, à l’inverse, très rurales.


            	Une question fréquemment posée dans ce type d’analyse concerne le nombre et la taille des différents contextes. Si certains auteurs préconisent au moins 30 contextes de taille minimale 30 (Kreft, 1996), ces seuils sont dictés avant tout par le type de modèle mis en œuvre. Ainsi, un modèle à constante aléatoire nécessitera un nombre de contextes moins important qu’un modèle à pente aléatoire. Maas et Hox (2005) montrent ainsi que le nombre minimal de groupes est lié à la problématique de recherche.

          


          Une analyse des différents logiciels en présence d’un faible nombre de contextes est disponible dans l’article d’Austin (2010).


          
            	Les analyses multiniveaux sont d’autant plus compliquées qu’elles sont effectuées sur des données issues d’un plan de sondage complexe. Si les logiciels donnent aujourd’hui la possibilité de mener des analyses multiniveaux avec des données pondérées, nous conseillons au lecteur la lecture de quelques articles préalables, dans lesquels cette problématique a été traitée. Ainsi, «Multilevel modelling of complex survey data» (Rabe-Hesketh et Skrondal, 2006) traite le cas des modèles linéaire et logistique, avec des pondérations au niveau1. Zhu (2014) présente les options disponibles dans les toutes dernières versions de SAS® permettant de prendre en compte les jeux de pondérations issues de sondages complexes. On peut aussi citer dans ce cadre les travaux de Pfeffermann et al. (1998), Grilli et Pratesi (2004) et Asparouhov (2006).

          


          Le logiciel Stata®, dans sa dernière version (14), permet d’effectuer une analyse multiniveau dans le cadre de plans de sondage prédéfinis. Comme pour toutes les commandes d’estimation de paramètres, calcul de variances ou modélisation, l’analyse multiniveau doit être précédée de la description du plan de sondage utilisé : plan de sondage à 2 degrés, en grappes, etc. Cette définition est donnée par une commande svyset. Puis une analyse multiniveau tenant compte de ce plan de sondage complexe peut être effectuée en préfixant l’instruction utilisée par svy, svy: melogit par exemple.


          Cependant, dans ces cas, la définition des niveaux dans l’analyse multiniveau doit suivre la structure du plan de sondage utilisé, le plan de sondage définit donc de facto les contextes utilisés.


          
            	Les procédures de sélection automatique de variables, telles qu’on peut en rencontrer dans des mécanismes de type forward (mécanisme ascendant), backward (mécanisme descendant) ou stepwise en régression linéaire ou logistique, sont mal adaptées à ce type de modèles. La construction de modèles se fait selon un plan parcimonieux, décrit dans cet ouvrage, en vérifiant dans un premier temps le partage de la variance, puis en entrant, de manière progressive, effets fixes sur variables individuelles, puis variables contextuelles et enfin, effets aléatoires sur variables individuelles. L’usage de modèles multiniveaux à des fins exploratoires peut devenir très complexe et inefficace.

          

        

      


      
        3. Pourquoi l’utilisation d’une régression multiniveau est-elle nécessaire?


        Devant les difficultés potentielles que présente l’analyse multiniveau, on peut être tenté d’y renoncer. Mais la modélisation multiniveau apporte une plus-value importante. Les techniques d’analyse multiniveau permettent d’estimer l’importance réelle des variables contextuelles, en calculant une variance fondée sur le nombre de contextes et non sur le nombre d’individus. Il ressort assez fréquemment de ce type d’analyse des coefficients différents de ceux obtenus par des modèles classiques. En particulier, il est fréquent qu’une variable contextuelle présente une significativité exagérément optimiste dans une régression classique, alors que l’analyse multiniveau ne permet pas, à juste titre, de déceler un impact significatif pour la même variable.


        Ainsi, en reprenant l’exemple de la scolarisation au Kenya, nous allons successivement effectuer une régression logistique classique puis une régression logistique multiniveau, avec simplement les variables individuelles sex et relation, et la variable contextuelle pclass_cr. Il ne s’agit pas de tirer des résultats de cette analyse, mais uniquement d’étudier ici l’impact d’une modélisation multiniveau sur les résultats obtenus.


        La programmation sous SAS® de cet exemple est illustrée ci-dessous:


        [image: ]


        Les résultats figurent ci-après :


        
          	Régression logistique, issue d'une Proc genmod effectuée sous SAS®

        


        [image: ]


        Dans ce modèle à un niveau avec une variable contextuelle, la variable contextuelle pclass_cr est significative. Ces résultats montrent (comme nous l’avions déjà vu dans le chapitre 3) que les filles qui vivent dans des ménages qui ne sont pas dirigés par un de leurs parents ont une plus forte probabilité que les autres enfants d’être scolarisées. L’effet de la position dans le ménage est beaucoup plus fort que celui du sexe, qui est particulièrement faible. Ils montrent également que la taille moyenne des classes dans le district de résidence de l’enfant a un effet significatif et négatif sur la scolarisation: plus les classes sont grandes, moins les enfants sont scolarisés.


        
          	Régression multiniveau

        


        [image: ]


        Lorsque les mêmes variables sont prises en compte dans un modèle multiniveau, pclass_cr (variable contextuelle) est non significative, tout comme le sexe de l’enfant. Cela montre qu’en réalité, la taille de la classe n’a pas d’effet significatif sur la décision ou non de scolariser un enfant, contrairement à ce qui avait été trouvé dans le modèle précédent. La reproduction sur l’ensemble des individus de chaque zone de la valeur moyenne pour la zone de cet indicateur avait conduit à surestimer son effet. En réalité, il y a une forte hétérogénéité entre districts (indiquée par la variance contextuelle, que nous ne donnons pas ici). La prendre en compte par un modèle multiniveau permet d’affiner la recherche, au niveau des districts, des variables qui vont expliquer au mieux cette hétérogénéité. Cela permet également de mieux apprécier leur significativité.


        Ce petit extrait de notre exemple sur la scolarisation dans le monde rural kenyan illustre de manière simple les différences obtenues entre un modèle multiniveau et un modèle au niveau individuel. C’est ce genre de différences, dans les coefficients obtenus comme dans leur interprétation, qui incite à utiliser des modèles multiniveaux dès que cela est possible.

      


      
        4. Commander et réutiliser des résultats spécifiques*


        Dans une régression multiniveau, l’interprétation des résultats est identique au cas d’une régression classique. Les paramètres relatifs aux différentes modalités des variables explicatives s’interprètent dans les analyses que nous avons menées par rapport à une modalité choisie comme référence (et dont implicitement la valeur du paramètre a été positionnée à 0).


        Au niveau des variables contextuelles, la mise en œuvre de l’analyse multiniveau permet de déterminer des intervalles de confiance prenant en compte le nombre de degrés de libertés relatif aux contextes et non aux individus (ce qui est fait ordinairement avec une régression classique) et produit de ce fait des intervalles de confiance élargis. Ceci implique dans un certain nombre de cas une moindre significativité des variables contextuelles.


        Il faut néanmoins faire attention sous SAS® à l'utilisation de l’instruction class, qui ne donne pas un nombre de degrés de liberté approprié pour les variables explicatives catégorielles de type contextuel ne figurant pas dans l’instruction random. Il est nécessaire, comme nous l’avons vu, de créer dans ces conditions des indicatrices, soit (N–1) variables dichotomiques pour une dimension explicative à N modalités et d’entrer ces variables dichotomiques dans le modèle1.


        [image: ] Sous SAS®, la grille de lecture des résultats dépend fortement des options indiquées dans la programmation de la procédure de traitement multiniveau. L'option s au niveau de l'instruction model permet d'afficher les estimateurs des effets fixes, avec un t-test, afin de juger de leur significativité par rapport à 0. L’option s au niveau de l’instruction random permet d’afficher l’ensemble des estimateurs des effets aléatoires pour chaque contexte, avec un test de significativité indiquant si chaque contexte est significativement différent du contexte moyen. L’instruction covtest fournit un test de significativité pour les effets aléatoires.


        De nombreux éléments peuvent être sauvegardés pour une réutilisation ultérieure en recourant à une instruction ods output. Ainsi ods output solutionR=result permettra de sauvegarder dans la table nommée result les résidus contextuels.


        [image: ] Sous Stata®, les résultats des effets fixes et des effets aléatoires sont affichés lors de l’appel de la procédure. Des commandes post-estimation permettent d’obtenir des résultats complémentaires:


        
          	La commande estat group permet d’obtenir quelques statistiques de base sur les groupes (nombre de groupes, nombres d’observations minimal, moyen, maximal par groupe).


          	La commande estat recovariance permet d’afficher la matrice de variance-covariance des effets aléatoires.


          	La commande estat icc affiche le coefficient de corrélation intraclasse.

        


        Plusieurs résultats peuvent être stockés au niveau individuel :


        
          	L’instruction predict nom_de_variable permet de stocker dans la base de données l’estimateur individuel.


          	L’instruction predict prefixe*, reffects permet de stocker au niveau individuel les valeurs des différents résidus (les résidus contextuels seront répétés pour toutes les observations du même contexte). Toutes les variables créées seront nommées dans la base de données suivant le préfixe indiqué.


          	L’instruction predict prefixe*, reses level permet de la même manière de stocker au niveau individuel les valeurs des écarts-types des différents résidus (les résidus contextuels seront répétés pour toutes les observations du même contexte).

        


        [image: ] Sous R, nous avons vu que la fonction summary permet d’afficher l’ensemble des résultats stockés lors de l’exécution d’une analyse multiniveau. Il faut donc stocker dans un premier temps les résultats avec une syntaxe du type nom_analyse=glmmPQL(….) puis utiliser summary(nom_analyse) pour présenter les résultats.

      


      
        5. Pour aller plus loin avec ces données


        Quel que soit le logiciel, il est possible de récupérer non seulement les résultats stockés à la suite d’une analyse multiniveau concernant les estimateurs individuels et contextuels, mais aussi les résidus à ces deux niveaux. Connaître les résidus contextuels permet alors de distinguer les contextes se différenciant le plus du contexte moyen.


        
          5. 1. L’analyse des résidus


          Une représentation graphique des résidus au fil des modèles emboîtés permet d’analyser comment se placent les districts les uns par rapport aux autres. Ainsi, dans la figure 6 les résidus du modèle 2 (modèle multiniveau avec caractéristiques ménage), sur l’axe vertical de gauche, sont reliés à ceux du modèle 3 (modèle multiniveau avec caractéristiques contextuelles) présentés sur l’axe de droite. L’addition de caractéristiques contextuelles modifie ici fortement les résidus de l’analyse multiniveau de la scolarisation au Kenya. On peut voir en particulier que les résidus de certains districts du nord du pays, indiqués en traits plus épais, diminuent. Pour d’autres districts en revanche, l’adjonction de ces caractéristiques contextuelles (dont en particulier la densité d’écoles, qui avait un effet important) les éloigne de la moyenne.


          
            [image: ]

            
              Figure 6. Résidus de la régression multiniveau (modèle 2, avec caractéristiques des individus et des ménages et modèle 3, avec caractéristiques contextuelles)
            


            Source: KPHC 2009 et Republic of Kenya, 2007 (estimation des auteurs, résultats de deux proc glimmix de SAS®, représentation effectuée avec Microsoft Excel®)

          


          Mais il est difficile d’appréhender visuellement l’ensemble des disctricts sur ce type de représentation. Pour cela, le plus utile est d’utiliser une représentation cartographique.

        


        
          5.2. Représentation cartographique des résidus


          Ces résidus peuvent alors être cartographiés. Ainsi Delaunay (1999), dans une analyse de l’émigration au Mexique, cartographie les résidus au niveau régional. Dans notre exemple sur la scolarisation au Kenya, lors de la dernière modélisation (intégration des variables individuelles et contextuelles), nous avons entrepris la cartographie de ces résidus.


          Le programme de cartographie des résidus se trouve en annexe 6. La taille des cercles représentés est proportionnelle à la valeur absolue des résidus concernés. Les cartes obtenues sont reproduites ici (figures 7 et 8).


          L’analyse porte sur les facteurs de la scolarisation pour les enfants de 6 à 13ans vivant en milieu rural. La première carte (figure 7) correspond aux résidus positifs (moyenne de scolarisation du district supérieure à la moyenne générale), toutes autres choses égales par ailleurs.


          Les résidus négatifs (figure 8) correspondent à une moyenne de scolarisation du district inférieure à la moyenne générale, toutes autres choses égales par ailleurs.


          
            [image: Figure 7. Résidus positifs]

            
              Figure 7. Résidus positifs
            


            Source: KPHC 2009 et Republic of Kenya, 2007 (Estimation des auteurs, représentation effectuée à partir du package Rcarto).

          


          
            [image: Figure 8. Résidus négatifs]

            
              Figure 8. Résidus négatifs
            


            Source: KPHC 2009 et Republic of Kenya, 2007 (Estimation des auteurs, représentation effectuée à partir du package Rcarto).

          


          La proximité spatiale de districts aux résidus proches peut donner des idées sur les caractéristiques qui restent à introduire dans le modèle (caractéristiques culturelles, géophysiques ou géopolitiques partagées selon ces lignes de fracture par exemple). Ici encore, comme dans le graphique précédent, il est possible de comparer visuellement l’effet de la modélisation sur les résidus, en mettant côte à côte les cartes correspondant à des modèles emboités par exemple. On peut alors voir si l’introduction de nouvelles variables a permis de réduire les résidus de certains districts ou groupes de districts.

        

      


      
        6. Envisager une analyse biographique multiniveau


        L’analyse multiniveau permet aussi de prendre en compte les changements au fil du temps. Courgeau (2002), partant de l’analyse de biographies individuelles, pointait la nécessité d’intégrer dans l’analyse biographique des éléments contextuels, voire différents niveaux d’analyse. Il a illustré cette démarche en mettant en œuvre des modèles de Cox à plusieurs niveaux (Courgeau, 2004), un type de modélisation déjà intégré dans d’autres disciplines (Goldstein, 2003; Rabe-Hesketh et al., 2001).


        L’exemple choisi dans le reste de l’ouvrage ne se prête pas à une modélisation multiniveau prenant en compte le temps, car les caractéristiques utilisées sont transversales. Il n’y a pas, dans la plupart des recensements, de variable relative à la scolarisation qui permette d’approcher cette question dans une perspective biographique. Il aurait fallu, pour cela, et pour rester dans une problématique similaire, connaître par exemple l’âge à l’entrée à l’école primaire et celui à la sortie, pour les personnes qui n’y sont plus. Nous ne pourrons donc pas donner ici de syntaxe adaptée à ce jeu de données. Nous nous limiterons par conséquent à la syntaxe générale.


        Les modèles de régression biographique multiniveau posent des problèmes supplémentaires. En effet, intégrer des informations contextuelles relatives à une date précise nécessite de disposer de bases de données contextuelles longitudinales, ce qui est malheureusement rarement le cas. Expliquer des évènements démographiques ou migratoires qui se déroulent sur une période longue avec les caractéristiques contextuelles actuelles serait incorrect. Un phénomène ne peut pas être expliqué par des caractéristiques postérieures. D’un point de vue statistique, cela risque de donner des résultats significatifs mais sans interprétation logique possible.


        Une démarche cohérente consisterait donc à reconstruire des bases de données contextuelles longitudinales, composées d’éléments du passé. Mais comme l’indiquent Schoumaker et al. (2006) dans l’analyse d’une enquête au Burkina Faso, même lorsque des données contextuelles rétrospectives sont recueillies dans ces enquêtes, elles ne portent en général que sur les localités échantillonnées pour l’enquête auprès des individus. Un travail comparable serait à effectuer pour toutes les localités présentes à un moment ou à un autre dans la biographie des individus, ce qui complexifie encore la collecte et n’est généralement pas possible.


        
          6.1. Retour sur l’analyse des biographies


          L’analyse biographique a été développée depuis de nombreuses années en sciences sociales. En démographie, elle a fait l’objet de travaux méthodologiques initiés par Courgeau et Lelièvre (1989). Les enquêtes rétrospectives, intégrant des calendriers thématiques (activités résidentielle, familiale, migratoire) se prêtent particulièrement à ce type d’analyse. Le lecteur intéressé par ce type de collecte pourra se référer au manuel publié dans la collection «Méthodes et savoirs» chez Ined Éditions (GRAB, 2009). En analysant la survenue potentielle d’un évènement, ce type d’analyse permet de prendre en compte l’ensemble des observations sur une durée d’exposition au risque définie à partir d’une même origine.


          Ces analyses peuvent se scinder en deux grandes familles. D’une part, on trouve les analyses non paramétriques (méthode de Kaplan-Meier, méthode actuarielle), plutôt exploratoires et décrivant la fonction de séjour de l’évènement étudié. D’autre part, on trouve un ensemble de méthodes permettant une modélisation, notamment dans le cadre de méthodes paramétrique ou semi-paramétrique (Cox, 1972). Ce type d’analyse permet notamment de mesurer l’impact de variables dynamiques, par exemple la survenue d’un évènement perturbateur sur le risque instantané de connaître l’évènement.

        


        
          6.2. Les modèles logistiques à temps discret


          Les modèles logistiques à temps discret se sont développés depuis une trentaine d’années (Allison, 1982), et permettent, particulièrement dans certains cas (nombreux évènements à une même date, mesures effectuées de manière discrète), d’offrir une alternative efficace aux modèles de Cox. Ils permettent notamment de traiter les risques concurrents (Steele et al., 2004) et les évènements répétés. Ces modèles s’appliquent sur des fichiers individus-périodes et le temps est entré comme variable explicative, soit sous forme linéaire ou polynômiale, soit sous forme d’indicatrices permettant de considérer un risque constant sur chacun des intervalles de temps considérés. Par exemple, dans le cas où l’influence du temps est entrée sous la forme d’une fonction polynômiale, ce type de modèle se présentera donc sous la forme :


          [image: ]


          avec g la fonction de lien. Le vecteur (α1, α2, … , αn) représente l’ensemble des paramètres à estimer relatifs à l’introduction de la dimension temporelle (ce qui correspond au risque de l’individu de référence).


          Dans le cas où la fonction de lien est la fonction logit, l’expression devient :


          [image: ]


          Dans ce cadre, l’introduction de termes aléatoires permet de traiter les évènements récurrents (modèles de croissance) en introduisant une variabilité intra-individuelle au cours de la période d’observation, et permettra aussi de traiter des modèles à 3 niveaux, en introduisant des éléments de contexte, géographique ou institutionnel par exemple, pour lesquels une corrélation inter-individuelle est supposée.

        


        
          6.3. Un exemple illustratif


          Pour illustrer l’utilisation de ce type de modèle, nous nous fondons sur l’article de Biggeri, Bini et Grilli (2001), qui analyse l’accès au premier emploi des jeunes à la sortie du système universitaire, en fonction non seulement de leurs caractéristiques individuelles, mais aussi de la filière universitaire dont ils sont issus. Dans cet article, les auteurs introduisent le temps sous la forme d’une fonction polynomiale de degré 3, ainsi qu’à travers une interaction entre le temps et deux variables explicatives fixes (Gender et Military service). Ils posent leur modèle comme suit, avec un effet aléatoire vk positionné au niveau de l’université et un effet aléatoire ujk correspondant à la filière au sein de chaque université :


          [image: ]


          
            [image: Tableau 4. Estimation des effets fixes et aléatoires]

            
              Tableau 4. Estimation des effets fixes et aléatoires
            

          


          Les résultats présentés par les auteurs montrent des variances significatives, à la fois au niveau université (niveau 3) et au niveau filière (niveau 2), même si cette dernière variance semble plus importante. Ceci traduit une variabilité plus grande entre les différentes filières d’une université qu’entre universités.

        


        
          6.4. Syntaxe


          Les modèles de régression logistique à temps discret doivent être travaillés sur des fichiers individus-périodes. Le plus souvent, les périodes considérées sont des années (même si dans l’exemple ci-dessus il s’agit de périodes de trois mois). Cela nécessite donc, quel que soit le logiciel, de modifier la structure du fichier en entrée: plusieurs lignes correspondent à un individu et chaque ligne comprend alors, outre la valeur de t, les caractéristiques individuelles de l’individu au temps t. La mise en œuvre de ce type de méthode est décrite dans Allison (2010) pour SAS®. Ensuite, l’ajout d’une composante multiniveau nous ramène au cas vu au chapitre précédent, dans lequel les procédures nécessaires ont été décrites en détail.


          D’autres modèles plus complexes ont été détaillés dans différents articles, notamment en analysant des risques compétitifs dans le cadre de données biographiques (Steele et al., 2004).

        

      

    


    
      
        Notes
      


      
        1

        
          Depuis peu, l'option ddfm=sattherw qui offre dans ce cadre de programmation une approximation du nombre de degrés de libertés permettrait cependant l’utilisation de cette instruction.

        

      

    

  


  
    Conclusion


    
      Les méthodes multiniveaux sont relativement anciennes mais cela ne fait qu’une dizaine d’années que les logiciels de statistique usuels permettent de les mettre en œuvre de manière simple. De nombreux ouvrages ou documents de travail ont été récemment édités sur cette thématique, certains concernant la mise en œuvre pratique des modèles. Nous pouvons notamment citer Wang (2012) ou Givord et Guillerm (2016). Peu cependant sont adaptés pour des débutants. Beaucoup d’écueils jalonnent l’analyse. Nous avons souhaité nous situer dans une démarche progressive, au plus près des préoccupations du praticien, en le sensibilisant avant tout sur le processus.


      Cet ouvrage avait pour objectif d’accompagner le lecteur dans ses premiers pas en analyse multiniveau. Nous y avons abordé la préparation des données, les analyses préliminaires, la modélisation multiniveau elle-même, depuis les modèles les plus simples jusqu’à l’entrée de termes permettant un modèle à pente aléatoire, ainsi que l’interprétation des résultats et les problèmes rencontrés. Nous avons illustré notre propos à partir d’un exemple pédagogique principal, l’étude de la scolarisation des enfants de 6 à 13ans au Kenya, avec des données tirées du dernier recensement de population de ce pays. Nous avons explicité la syntaxe des programmes à mettre en œuvre pour ces différentes étapes, en utilisant trois logiciels d’usage courant: SAS®, Stata® et R.


      Les trois logiciels permettent de mettre en œuvre des modèles multiniveaux et d’en sortir des résultats sous forme de tableaux ou de graphiques. Tous donnent des résultats comparables en termes de variance et d’estimateurs, malgré des techniques de calcul différentes. Certains comportent des procédures, fonctions ou packages qui permettent d’aller plus loin avec la représentation cartographique des résultats.


      Produire des résultats de modèles multiniveaux est donc désormais à la portée de tous. Il est toujours intéressant de se poser des questions en termes de niveaux, de se demander si l’hétérogénéité observée dans un modèle individuel ne cache pas des effets de contexte ou si par exemple il n’y a pas d’autre niveau d’analyse pertinent que celui de l’individu statistique. Mais il est souvent difficile de trouver des données qui documentent de manière pertinente et systématique les caractéristiques des niveaux d’analyse dictés par la problématique de la recherche – ce qui peut amener le chercheur à produire ces données dans le cadre d’une enquête de terrain.


      Pour conclure, insistons une dernière fois ici sur la complexité des calculs sous-jacents à un modèle multiniveau. Du fait de cette complexité, certaines procédures sont lentes ou ne tournent pas. Il est important d’accepter cette limite, et de réfléchir en amont de la modélisation à la manière la plus satisfaisante de simplifier le modèle, à travers le choix du modèle lui-même, le choix du nombre de niveaux, des caractéristiques utilisées à chaque niveau, des variables d’interaction entre niveaux et enfin des aléas choisis. Simplifier la modélisation en simplifie également l’interprétation. Loin des procédures de sélection automatique de variables, l’analyse multiniveau remet le scientifique au centre de l’analyse en lui imposant le choix des variables les plus pertinentes, afin de pouvoir détecter le modèle le plus parcimonieux. Les modèles les plus performants sont les plus simples.

    

  


  
    Liens et sources Internet


    
      
        Logiciels


        [image: ] Outre la documentation en ligne détaillant les instructions et options de ces trois procédures, nous pouvons conseiller les documents suivants:


        
          
            Procédure mixed


            Bell B.A., Ene M., Schoeneberger J., 2013, “A multilevel model primer using SAS PROC MIXED” in SAS Global Forum, paper n°433-2013, p. 1-19.


            http://support.sas.com/resources/papers/proceedings13/433-2013.pdf

          


          
            Procédure glimmix


            Zhu M., 2014, “Analyzing multilevel models with the GLIMMIX procedure”, Cary, SAS Institute Inc., paper n°SAS026-2014.


            https://support.sas.com/resources/papers/proceedings14/SAS026-2014.pdf

          


          
            Procédure nlmixed


            Wolfinger R.D., 1999, “Fitting nonlinear mixed models with the new NLMIXED procedure” in Proceedings of the 24th Annual SAS Users Group International Conference (SUGI 24), Cary, SAS Institute Inc., paper n° 287, p. 278-284.


            http://www2.sas.com/proceedings/sugi24/Stats/p287-24.pdf


            Flom P.L., McMahon J.M., Pouget E.R., 2007, “Using PROC NLMIXED and PROC GLMMIX to analyze dyadic data with a dichotomous dependent variable” in SAS Global Forum, paper n° 179-2007, p. 1-10.


            http://www2.sas.com/proceedings/forum2007/179-2007.pdf


            [image: ] Fonction xtmelogit(jusqu’à la version 13)


            http://www.stata.com/help.cgi?xtmelogit


            Fonction meqrlogit(à partir de la version 14)


            http://www.stata.com/help.cgi?meqrlogit


            Fonction gllamm


            http://www.gllamm.org/


            Fonction linkplot


            Cox N.J., 2003, LINKPLOT: Stata module for linked (connected) scatter plots. Statistical Software Components.


            https://ideas.repec.org/c/boc/bocode/s433402.html

          


          
            [image: ] Packages R orientés vers l’analyse multiniveau


            Toutes les notices sont disponibles et mises à jour sur le site du CRAN, The Comprehensive R Archive Network à l’adresse https://cran.r-project.org :


            Package nlme


            https://cran.r-project.org/web/packages/nlme/nlme.pdf


            Package MASS


            https://cran.r-project.org/web/packages/MASS/MASS.pdf


            Package lme4


            https://cran.r-project.org/web/packages/lme4/lme4.pdf

          


          
            Cartographie


            Pour les applications cartographiques utilisées dans ce manuel, le package rCarto a été utilisé :


            https://rgeomatic.hypotheses.org/tag/rcarto


            Les fonctionnalités de ce package ont été récemment améliorées, et développées dans un nouveau package, Cartography, accessible à l'adresse:


            https://cran.r-project.org/web/packages/cartography/index.html

          

        

      


      
        Autres logiciels


        amL: http://www.applied-ml.com/


        HLM: http://www.ssicentral.com/hlm/


        MlWin: http://www.bristol.ac.uk/cmm/software/mlwin/


        Une revue des logiciels disponibles se trouve sur le site de l’université de Bristol, à l’adresse:


        http://www.bristol.ac.uk/cmm/learning/mmsoftware/


        Une analyse des différents logiciels en présence d’un faible nombre de contextes est disponible dans Austin (2010).


        
          
            Fichiers de données


            Les données de recensements mises à disposition par IPUMS-International sont accessibles via le site https://international.ipums.org/international/ sur simple demande. Ces fichiers sont fournis sous trois formats différents: SAS®, Stata® et SPSS® et sont documentés en détail. L’utilisation en est facilitée par un programme de définition de la base de données avec les formats pour chacune des variables.


            Les fichiers de données utilisés dans les manuels de prise en main du logiciel MlWin sont librement téléchargeables à l’adresse http://www.bristol.ac.uk/cmm/learning/mmsoftware/data-rev.html. Ces fichiers sont en format ASCII, documentés. Ils peuvent de ce fait être importés directement dans les logiciels présentés dans cet ouvrage.
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    Annexes


    
      
        Annexe 1. Définitions du ménage et du chef de ménage dans le recensement kenyan de 2009


        Les données utilisées sont fondées sur les définitions suivantes (Republic of Kenya, 2010a, p.4):


        Household: Refers to a person or group of persons who reside in the same homestead/compound but not necessarily in the same dwelling unit, have same cooking arrangements, and are answerable to the same household head.


        Household Head: This is the most responsible/respected member of the household (as at the census night) who makes key decisions in the household on a day to day basis, and whose authority is honoured by all members of the household.

      


      
        Annexe 2. Insertion des variables exogènes
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            Tableau 1. Mise en correspondance des identifiants 2007 et 2009
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          Tableau 2. Données sur les écoles primaires du Kenya en 2007
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            Tableau 2. suite
          

        

      


      
        Annexe 3. Analyse exploratoire


        Cette annexe présente les éléments de programmes issus de SAS® et R qui permettent l’obtention des tableaux, graphiques et cartes présentés dans le chapitre 2.


        
          1. Répartition de la population étudiée par district


          La récupération de tableaux de sortie dans un fichier RTF, donc lisible par Microsoft Word®, est obtenue grâce aux instructions ods rtf indiquées dans le programme ci-après.


          [image: ]

        


        
          2. Part des enfants scolarisés par district


          
            Sous SAS®


            [image: ]

          

        


        
          3. Cartes en cercles proportionnels


          
            Sous R


            L’exécution de ces programmes nécessite les packages rCarto (pour représenter les données sous forme cartographique) et plyr (fonction rename pour renommer les variables par nom et non uniquement par position). On trouvera successivement ci-dessous la syntaxe aboutissant à la représentation cartographique de la proportion d’enfants scolarisés selon le nombre d’enfants, par district, et à celle de la proportion de chefs de ménage actifs selon le nombre de ménages, par district.
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        Annexe 4. Transformations de variables et créations de variables dichotomiques


        
          
            Programmation Stata®
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            Programmation R
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        Annexe 5. Régressions logistiques: syntaxe et résultats détaillés


        
          1. Régressions logistiques avec caractéristiques individuelles seulement


          
            Sous SAS®, proc GENMOD


            [image: ]
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            Sous SAS®, proc LOGISTIC
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            Sous Stata®


            [image: ]


            ou
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            Sous R
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          2. Régressions logistiques avec caractéristiques individuelles et caractéristiques du ménage


          
            Sous SAS®


            [image: ]
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            Sous Stata®
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            Sous R
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          3. Régressions logistiques avec caractéristiques individuelles, du ménage et du district


          
            Sous SAS®


            [image: ]
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            Sous Stata®


            [image: ]
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            Sous R
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        Annexe 6. Programme d'affichage des résidus cartographiés avec R
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        Annexe 7. Le modèle multiniveau linéaire


        
          1. Modélisation


          Dans le cadre d'une régression linéaire, la variable Y est continue et l'objectif est d'estimer les paramètres a et b qui figurent dans la relation suivante :


          [image: ]


          Le terme aléatoire [image: ] suit une loi normale d’espérance µ et de variance σ2.


          Soit Z un vecteur de caractéristiques contextuelles, dans lequel Zj représente la caractéristique du groupe j. Il est possible d’introduire le vecteur Z dans le modèle linéaire au niveau individuel, en estimant, en plus de a et b, un vecteur de paramètres c illustrant l'effet des différents contextes par rapport à un contexte de référence Z1. Ce modèle est un modèle contextuel.


          [image: ]


          Les équations (1), (2), (3) et (4) (chapitre 1) sont transformées en, respectivement, les équations (5), (6), (7) et (8).


          Modèle linéaire classique :


          [image: ]


          Modèle linéaire contextuel :


          [image: ]


          Modèle linéaire à constante et pente aléatoires :


          [image: ]


          Les termes aléatoires [image: ] , [image: ] et [image: ] suivent des lois normales d’espérance nulle et de variances respectives [image: ] , [image: ] et [image: ] . Dans les modèles les plus généraux, il faut tester systématiquement si la covariance entre [image: ] et [image: ] est significative ou non.


          Modèle linéaire contextuel à constante et pente aléatoires :


          [image: ]

        


        
          2. Mise en œuvre du modèle multiniveau linéaire avec les logiciels SAS®, Stata®, R


          [image: ] La procédure mixed permet de mettre en œuvre des modèles linéaires avec SAS®. La syntaxe générale est la suivante:


          [image: ]


          L'instruction model permet, tout comme une procédure classique de régression sous SAS®, d'écrire le modèle sous la forme suivante :


          
            	Partie gauche du signe = : la variable à expliquer.


            	Partie droite du signe = : les variables explicatives, continues ou catégorielles.


            	Des options figurent après le / : ainsi solution permet d'afficher les estimateurs correspondants aux effets fixes du modèle, ddfm=bw permet de prendre en compte le nombre exact de degrés de libertés pour les tests de significativité des effets fixes.

          


          L'instruction random permet de définir les effets aléatoires du modèle :


          
            	Modèle à constante aléatoire: en entrant uniquement le mot-clé intercept (qui correspond à la constante) dans ces termes aléatoires.


            	Modèle à pente aléatoire: en entrant aussi les variables individuelles sur lesquelles on présuppose un terme aléatoire. Ces variables doivent aussi apparaitre dans l'instruction model.


            	Là encore figurent des options après le /: ainsi le mot-clé subject indique l'identifiant du contexte, solution permet l’affichage des estimateurs des termes aléatoires (les û0j par exemple), avec écart-type et test de significativité des estimateurs.

          


          [image: ] Le modèle linéaire se définit sous Stata® avec la commande xtmixed. La syntaxe est la suivante:


          [image: ]


          Remarques:


          
            	Les modèles qui ne font intervenir qu’un aléa au niveau de la constante peuvent également être mis en œuvre avec la commande xtreg.


            	Le symbole ⎮⎮ sépare la partie explicitation du modèle (partie gauche) et la partie effets aléatoires et indication de l’identifiant de contexte (partie droite)


            	Un certain nombre d’options permettent de contrôler les structures de variances et les méthodes d’estimation.

          


          Quelques options disponibles sont :


          
            	mle versus reml (techniques de calcul ML ou REML).


            	variance ou var (affichage de la variance des estimateurs, sinon affichage de l’écart-type par défaut).


            	covariance(type_matrice): dans le cas où l’on choisit des pentes aléatoires, il est nécessaire d’indiquer le type de matrice de variance-covariance utilisé. Si ce paramètre n’est pas indiqué, la covariance entre effets aléatoires est supposée nulle. On précisera en général covariance(unstructured) ou cov(un) pour signifier que cette matrice est la plus générale possible et que l’on autorise une covariance entre effets aléatoires.

          


          Les valeurs prédites seront disponibles par la commande predict:


          
            	predict nom_de_variable ajoutera à la base de données en mémoire une variable supplémentaire correspondant à la valeur estimée.


            	predict nom(s)_de_variable(s), reffects ajoutera à la base de données en mémoire un ensemble de variables supplémentaires (estimateur, écart-type) indiquant les valeurs, au niveau individuel, des estimateurs uij correspondant aux différents effets aléatoires entrés dans le modèle.

          


          [image: ] Il existe au moins deux manières de mettre en œuvre une analyse de ce type sous R: soit utiliser la commande lme (package nlme), soit la commande lmer (package lme4). Quelle que soit la commande utilisée, elle n’est pas fournie avec le logiciel et nécessite de télécharger au préalable sur le poste de travail le package correspondant. À chaque ouverture du logiciel, il sera aussi nécessaire de charger en mémoire les fonctions disponibles dans le package choisi par une commande library - library(lme4) ou library(nlme) selon la commande à utiliser, en tête de programme.


          La syntaxe est la suivante:


          [image: ]
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          Remarquesconcernant la commande lme :


          
            	Au niveau du paramètre fixed, le modèle est indiqué sous la forme variable_à_modéliser~effets_fixes, écriture similaire aux autres outils (comme par exemple l’instruction model sous SAS®), le signe ~ se substituant simplement au signe=. Mais, en plus, on ajoutera la constante 1 pour indiquer la présence d’un terme constant au niveau de l’équation. Notons ici que comme pour SAS®, les variables ayant un effet aléatoire sont également déclarées dans la partie fixe.


            	Au niveau du paramètre random, les effets aléatoires sont indiqués. On ajoutera la constante 1 pour indiquer un terme aléatoire au niveau de la constante qui sera donc de la forme β0j = β00 + u0j. Le caractère⎮sépare la définition de la partie aléatoire du modèle du nom de la variable identifiant les contextes.


            	Le résultat de cette commande peut être stocké dans un objet R, de classe lme (objet complexe de type liste) qui permet une réutilisation de tous les résultats produits par cette analyse. Des fonctions complémentaires peuvent facilement en extraire de nombreux éléments, comme par exemple les valeurs prédites et les résidus. Des résultats étoffés pourront être affichés (commande summary), un graphe des valeurs prédites versus résidus standardisés pourra être produit (commande plot). Les estimateurs pour les effets fixes et aléatoires sont stockés dans la partie coefficient de l’objet R produit (model.1 dans l’exemple ci-dessous).


            	Une option method permet d’indiquer le type de maximisation utilisée (attention «REML» par défaut, sinon «ML»)

          


          Remarques concernant la commande lmer :


          L’utilisation de cette fonction ne nécessite qu’une formule, la définition d’un ensemble de données de type data frame (paramètre data=). Quelques options viennent une fois encore déterminer le modèle utilisé (par exemple, on peut fixer l’algorithme utilisé, REML ou ML, en fixant un paramètre REML à true (T) ou false (F)).


          L’écriture de la fonction est la suivante:


          
            	À gauche du signe ~ figure la variable à expliquer.


            	À droite du signe ~ figurent les variables explicatives. Des effets fixes et/ou effets aléatoires peuvent être entrés. Un signe + permet de séparer ces variables. Le signe ⎮ permet dans le cas d’effets aléatoires de séparer les variables concernées (1 si terme u0j sur la constante) et la variable identifiant les contextes.

          


          Remarques générales:


          Quelle que soit la fonction utilisée, certaines fonctions complémentaires sont disponibles en complément:


          
            	Les valeurs prédites peuvent être stockées au niveau individuel par la commande fitted.


            	Deux modèles peuvent être comparés par un test du chi2 en utilisant la fonction anova. Chaque modèle doit avoir préalablement été stocké sous la forme d’un objet R, puis il suffit d’exécuter la commande anova avec les noms des deux modèles en paramètres. Attention, en cas de modèle exécuté par la commande lme, ce test ne sera valide qu’en cas d’algorithme ML.


            	La significativité des variances n’est pas obtenue directement par exécution des commandes lme et lme4. Elle peut être déduite du résultat d’une commande intervals passée sur un modèle multiniveau préalablement exécuté.

          


          Voici un exemple de syntaxe générique:


          [image: ]

        


        
          3. Perspectives


          L’objet de cet ouvrage n’est qu’une présentation des modèles les plus simples. Différents prolongements sont possibles. Notons par exemple que l'estimation bayésienne est un développement prometteur de l'analyse multiniveau linéaire. Promu notamment par Courgeau (2007), ce type d'estimation permet, dans le cadre du modèle linéaire, de partir d'une distribution a priori sur les valeurs des paramètres. Cette distribution sera modifiée à partir des observations recueillies afin d'améliorer le modèle. Comme le mentionnent Givord et Guillerm (2016), l'ouvrage de Gelman et Hill (2007) permettra au lecteur de se familiariser avec une approche bayésienne.
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dist=binary link=logit ddfm=bw ;

random Int/ subject=distke2007 ;

covtest "Variance u0j : " 0;

run;
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Tests of Covariance Parameters Based on the Residual Pseudo-Likelihood

Label DF -2 Res Log P-Like ChiSq Pr> ChiSq Note
Partage Variance : 1 3629036 122248 <.0001 MI
MI: P-value based on a mixture of chi-squares.
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Fit Statistics

-2 Res Log Pseudo-Likelihood 3506788
Generalized Chi-Square 631173.5
Gener. Chi-Square / DF 1.00
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Iteration History

Iteration | Restarts

Subiterations

Objective
Function

Change

Max
Gradient

2956 004.8427

0.47857365

0.012613

3311912.4803

0.19321486

0.002515

3478020.5933

0.03599261

0.000507

3505 859.3451

0.00151881

0.000202

3506 785.7868

0.00001178

1.209E-8

0

3506 787.6359

0.00000000

4.535E-7

Convergence criterion (PCONV=1.11022E-8) satisfied.
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Covariance Parameter Estimates

Cov Parm

Subject
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Nom du district Nom du district
. Nom du . Nom du
distKe . distke district distKe Nk distke district
formats du 2007 formats du 2007

fichier IPUMS €N 200 fichier IPUMS Sn200¢
101 Nairobi West 110 | Nairobi 408 Imenti North 433 | Meru Central
102 Nairobi East 110 | Nairobi 409 Imenti South 433 | Meru Central
103 Nairobi North 110 | Nairobi 410 Meru South 410 | Meru South
104 Westlands 110 | Nairobi 411 Maara 410 | Meru South
110 Nairobi 110 | Nairobi 412 Igembe 432 | Meru North
201 Nyandarua North 220 | Nyandarua 413 Tigania 432 | Meru North
202 Nyandarua South 220 | Nyandarua 414 Tharaka 414 | Tharaka
203 Nyeri North 221 | Nyeri 415 Embu 415 | Embu
204 Nyeri South 221 | Nyeri 416 Mbeere 416 | Mbeere
205 Kirinyaga 205 |Kirinyaga a7 Kitui North 430 | Kitui
206 Muranga North 222 | Muranga 418 Kitui South 430 | Kitui
207 Muranga South 224 | Maragua 419 Mwingi 419 | Mwingi
208 Kiambu (Kiambaa) | 208 |Kiambu 420 Kyuso 419 | Mwingi
209 Kikuyu 208 | Kiambu 421 Machakos 421 | Machakos
210 Kiambu West 208 | Kiambu 422 Mwala 421 | Machakos
21 Lari 208 | Kiambu 423 Yatta 421 | Machakos
212 Githunguri 208 | Kiambu 424 Kangundo 421 | Machakos
213 Thika East 223 | Thika 425 Makueni 425 | Makueni
214 Thika West 223 |Thika 426 Mbooni 425 | Makueni
215 Ruiru 223 |Thika 427 Kibwezi 425 | Makueni
216 Gatanga 223 | Thika 428 Nzaui 425 | Makueni
217 Gatundu 223 | Thika 430 Kitui 430 | Kitui
220 Nyandarua 220 | Nyandarua 431 Meru 431 | Meru
221 Nyeri 221 | Nyeri 432 Meru North 432 | Meru North
222 Muranga 222 | Muranga 433 Meru Central 433 | Meru Central
223 Thika 223 |Thika 434 Tharaka 434 | Tharaka
224 Maragua 224 | Maragua 501 Garissa 501 |Garissa
301 Mombasa 301 | Mombasa 502 Lagdera 501 |Garissa
302 Kilindini 301 | Mombasa 503 Fafi 501 |Garissa
303 Kwale 303 | Kwale 504 ljara 504 |ljara
305 Msambweni 303 | Kwale 505 Wajir South 520 | Wajir
306 Kilifi 306 | Kilifi 506 Wajir North 520 | Wajir
307 Kaloleni 306 | Kilifi 507 Wajir East 520 | Wajir
308 Malindi 308 | Malindi 508 Wajir West 520 | Wajir
309 Tana River 309 | TanaRiver 509 Mandera Central 521 |Mandera
310 Tana Delta 309 |TanaRiver 510 Mandera East 521 |Mandera
31 Lamu 311 |Lamu 511 Mandera West 521 |Mandera
312 Taita 320 | Taita Taveta 520 Waijir 520 | Wajir
313 Taveta 320 |TaitaTaveta 521 Mandera 521 |Mandera
320 Taita Taveta 320 |TaitaTaveta 601 Siaya 601 |Siaya
401 Marsabit 401 | Marsabit 602 Bondo 602 |Bondo
402 Chalbi 401 | Marsabit 603 Rarieda 602 |Bondo
403 Laisamis 401 | Marsabit 604 Kisumu East 630 | Kisumu
404 Moyale 404 | Moyale 605 Kisumu West 630 | Kisumu
405 Isiolo 405 |Isiolo 606 Nyando 606 | Nyando
406 Garba Tulla 405 | Isiolo 607 Homa Bay 607 | Homa Bay
407 Imenti Central 433 | Meru Central Suba 608 |Suba
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xi:meqgrlogit school D i.sex ibl.relation D ib3.ageHH D i.sexHH ///

_IsexHH_1 omi

_Ipersons_D 0

> i.educHH D ibl.empHH i.persons_D || distKe2007:,
i.sex _Isex 1-2 (naturally coded;
i.sexHH _IsexHH_1-2 (naturally coded;
i.educHH_D _IeducHH D_0-1 (naturally coded;
i.persons_D _Ipersons_D_0-1 (naturally coded;
Refining starting values:

Iteration 0: log likelihood = -191890.01 (not concave)
Iteration 1: log likelihood = -186802.21

Iteration 2: log likelihood = -185810.65

Performing gradient-based optimization:

variance
_Isex_1 omitted)

tted)

_TIeducHH _D_0 omitted)

omitted)

631,690

1,701
9,154.
27,993

10173.43
0.0000

.017123

.2512373

-.3013607

.0651977

.1348916

1.12984

.023488

-.0155942
2.00806

1.466313

Iteration 0: log likelihood = -185810.65
Iteration 1: log likelihood = -185771.23
Iteration 2: log likelihood = -185703.03
Iteration 3: log likelihood = -185682.73
Iteration 4: log likelihood = -185682.43
Iteration 5: log likelihood = -185682.42
Mixed-effects logistic regression
Group variable: distKe2007
Integration points = 7
Log likelihood = -185682.42
school D | Coef std. Err
_Isex 2 .0003997 .0085324
relation_D
Not a child
of the HH .2335123 .0090435 2
ageHH_D
0 to 29 years -.3367114 .0180364 -1
30 to 59 years .0406129 .0125435
_IsexHH 2 .115517 .0098852 1
_TeducHH D_1 1.106985 .0116609 9
empHH
Non active .000829 .0115609
_Ipersons_D_1 -.0374526 .0111525 -
_cons 1.764497 .1242693 1
Random-effects Parameters | Estimate
distKe2007: Identity
var(_cons) |  1.049644
LR test vs. logistic model: chibar2(01) =

Number of obs =
Number of groups =
Obs per group:
min =
avg =
max =
Wald chi2(8) =
Prob > chi2
z P>|z| [95% Conf
0.05 0.963 -.0163235
5.82 0.000 .2157874
8.67 0.000 -.3720621
3.24 0.001 .0160281
1.69 0.000 .0961425
4.93 0.000 1.08413
0.07 0.943 -.02183
3.36 0.001 -.0593111
4.20 0.000 1.520934
Std. Err [95% Conf
.1790318 .7513766
81055.04 Prob >= chibar2
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xi:meqgrlogit school D i.sex ibl.relation D ib3.ageHH D i.sexHH i.educHH_D ibl.empHH

i.persons_D ///

> denssc_cr pclass_cr emprate_cr || distKe2007:, variance

i.sex _Isex 1-2 (naturally coded; _Isex 1 omitted)
i.sexHH _IsexHH 1-2 (naturally coded; _IsexHH_1 omitted)
i.educHH_D _TIeducHH_D_0-1 (naturally coded; _IeducHH D_0 omitted)
i.persons_D _Ipersons_D_0-1 (naturally coded; _Ipersons_D_0 omitted)

Refining starting values:

Iteration 0: log likelihood = -187088.84 (not concave)
Iteration 1: log likelihood = -185964.89
Iteration 2: log likelihood = -185687

Performing gradient-based optimization:

Iteration 0: log likelihood = -185687

Iteration 1: log likelihood = -185670.84

Iteration 2: log likelihood = -185665.64

Iteration 3: log likelihood = -185665.48

Iteration 4: log likelihood = -185665.48

Mixed-effects logistic regression Number of obs = 631,690

Group variable: distKe2007 Number of groups = 69

Obs per group:

min = 1,701
avg = 9,154.9
max = 27,993

Integration points = 7 Wald chi2(11) = 10233.97

Log likelihood = -185665.48 Prob > chi2 B 0.0000

Conf. Interval]

_Isex 2 .0003902 .0085324 0.05 0.964 -.0163329 .0171133
relation D
Not a child
of the HH .2334693 .0090434 25.82 0.000 .2157446 .251194
ageHH D
0 to 29 years -.3366487 .0180362 -18.67 0.000 -.3719989 -.3012984
30 to 49 years .0406255 .0125434 3.24 0.001 .0160408 .0652101
_IsexHH D .1155643 .009885 11.69 0.000 .09619 .1349386
_TeducHH D 1 1.106867 .0116606 94.92 0.000 1.084013 1.129722
empHH
Non active .0011626 .0115604 0.10 0.920 -.0214954 .0238206
_Ipersons D 1 -.0376662 .0111523 -3.38 0.001 -.0595243 -.0158081
denssc_cr .4655143 .1073287 4.34 0.000 .2551539 .6758748
pclass_cr -.0463086 .1027024 -0.45 0.652 -.2476017 .1549845
emprate cr .2747667 .1100193 2.50 0.013 .0591328 .4904006
_cons 1.733382 .0995553 17.41 0.000 1.538257 1.928506
Random-effects Parameters | Estimate Std. Err. [95% Conf. Interval]
_____________________________ oS S S D
distKe2007: Identity |
var(_cons) |  .6407152  .1096282 .4581651 8960001

LR test vs. logistic model: chibar2(01) = 41945.29 Prob >= chibar2 = 0.0000
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xi:megrlogit school_D i.sex ibl.relation_D ib3.ageHH_D i.sexHH i.educHH_D ibl.empHH i.persons_D ///

denssc_cr pclass_cr emprate_cr | | distke2007:, variance
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xi:megrlogit school_D i.sex ibl.relation_D ib3.ageHH_D i.sexHH i.educHH_D ibl.empHH_D ///

i.persons_D || distke2007:, variance
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Refining starting values:

Iteration 0: log likelihood -191091.98
Iteration 1: log likelihood -191081.82
Iteration 2: log likelihood = -191080.7

Performing gradient-based optimization:

Iteration 0: log likelihood -191080.7
Iteration 1: log likelihood -191074.47
Iteration 2: log likelihood -191071.01
Iteration 3: log likelihood -191070.97
Iteration 4: log likelihood -191070.97

Mixed-effects logistic regression
Group variable: distKe2007

Integration points = 7
Log likelihood = -191070.97

distKe2007: Identity
var (_cons) 1.535459

LR test vs. logistic model: chibar2(01)

Number of obs
Number of groups

Obs per group:
min =
avg =
max =

Wald chi2(0)
Prob > chi2

[95% Conf.

.2617502 1.099344

Interval]

2.144583
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Covariance Parameter Estimates

Cov Parm

Subject

Estimate

Standard Error

Intercept

distke2007

0.6791

0.1197
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Nom variable Libellé en clair Modalités

indiv Identifiant individu

school Scolarisation de I'enfant 1 est scolarisé
0sinon

Sexe de I'enfant 1 pour les gargons
2 pour les filles

age Age de I'enfant 6al13ans

relation Relation au chef de ménage 1 pour les enfants du chef de ménage
0 sinon
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proc glimmix data=Kenya_d ;

class distke2007 ;

format school school_n. ;

model school=sex_F relation_N persons_15 ageHH_029 ageHH_3059 sexHH_F educHH_P
empHH_NA emprate_cr denssc_cr pclass_cr/ s dist=binary link=logit
ddfm=bw ;

random Int/ subject=distke2007 s ;

covtest "Variance u0j : " 0;

run;
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Tests of Covariance Parameters

Based on the Residual Pseudo-Likelihood

Label

DF

-2 Res Log P-Like

Chisq

Pr > ChiSq

Note

Variance u0j :

1

3644558

37035.7

<.0001

Ml
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Solutions for Fixed Effects

Effect

Estimate

Standard
Error

DF

Intercept

1.7323

0.1024

65

sex_F

0.000388

0.008532

6.32E+05

relation_N

0.2334

0.009043

6.32E+05

persons_15

-0.03768

0.01115

6.32E+05

ageHH_029

-0.3366

0.01803

6.32E+05

ageHH_3059

0.04065

0.01254

6.32E+05

sexHH_F

0.1155

0.009884

6.32E+05

educHH_P

1.1067

0.01166

6.32E+05

empHH_NA

0.001162

0.01156

6.32E+05

emprate_cr

0.2746

0.1132

65

denssc_cr

0.4652

0.1105

65

pclass_cr

-0.04604

0.1057

65
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Nom variable

Libellé en clair

Valeurs

serial
persons

ageHH

sexHH

educHH

empHH

Identifiant ménage
Taille du ménage

Age du chef de ménage

Sexe du chef de ménage

Niveau d'instruction
du chef de ménage

Statut du chef de ménage

1 a5 personnes pour les plus petits

6 personnes ou plus pour les plus grands
0429 ans pour les plus jeunes

30459 ans pour le groupe intermédiaire
60 ans et plus pour les plus agés

1 pour les hommes

2 pour les femmes

1 pour primaire complet ou plus
0sinon

1 actif

0 inactif
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Nom variable

Libellé en clair

Remarques

distKe

distKe2007
denssc_cr

pclass_cr

emprate_cr

Identifiant district
(recensement de 2009)

Identifiant district (2007)

Densité d'écoles primaires
dans le district

Taille moyenne des classes
de primaire dans le district

Proportion d'actifs parmi
les chefs de ménage de 20
a 59 ans dans le district

158 districts

71 districts, dont 69 avec une partie rurale
Variable exogéne (centrée réduite)

Variable exogéne (centrée réduite)

Variable endogéne (centrée réduite)
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Linear mixed-effects model fit by maximum likelihood
Data: Kenya

AIC BIC logLik

NA NA NA

Random effects:

Formula: ~1 | distKe2007
(Intercept) Residual

StdDev : 0.7995582 1.026139

Variance function:

Structure: fixed weights

Formula: ~invwt

Fixed effects: school ~ 1 + relevel(sex, “Male”) + relevel(relation, “Child of the HH") +
relevel (persons, “6 persons and over”) + relevel(ageHH, “60 years and over”) + relevel (sexHH,
“Male”) + relevel(educHH, “Little or none”) + relevel (empHH, “Active”) + pclass_cr + denssc_
cr + emprate_cr

Value Std.Error DF t-value p-value
(Intercept) 1.7320897 0.09950705 631613 17.40670 0.0000
relevel (sex, “Male”) Female 0.0003916 0.00875487 631613 0.04472 0.9643
relevel (relation, “Child of the HH")
Not a child of the HH 0.2334506 0.00927919 631613 25.15852 0.0000
relevel (persons, “1 to 5 persons”)
6 persons and over -0.0376486 0.01144293 631613 -3.29012 0.0010
relevel (ageHH, “60 years and over “)
0 to 29 years -0.3366393 0.01850597 631613 -18.19085 0.0000
relevel (ageHH, “60 years and over”)
30 to 59 years 0.0405985 0.01287018 631613 3.15446 0.0016
relevel (sexHH, “Male”) Female 0.1155652 0.01014266 631613 11.39397 0.0000
relevel (educHH, “Little or none”)
Primary comp and over 1.1068108 0.01196270 631613 92.52182 0.0000
relevel (empHH, “Active”) Non active 0.0011622 0.01186185 631613 0.09798 0.9220
pclass_cr -0.0459864 0.10259983 65 -0.44821 0.6555
denssc_cr 0.4652838 0.10722518 65 4.33932 0.0001
emprate_cr 0.2746378 0.10991006 65 2.49875 0.0150
Standardized Within-Group Residuals:

Min Q1 Med Q3 Max

-8.7100659 0.1438917 0.1878467 0.2962071 2.3255952

Number of Observations: 631 690
Number of Groups: 69
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M3=glmmPQL(school~1 + relevel(sex,"Male")
+relevel(relation,"Child of the HH")
+relevel(persons,"6 persons and over")
+relevel(ageHH,"60 years and over")
+relevel(sexHH,"Male")
+relevel(educHH," Little or none")
+relevel(empHH,"Active")
+pclass_cr + denssc_cr + emprate_cr, random="1| distke2007, data=Kenya,
family = binomial("logit"))

summary(M3)
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proc nlmixed ;

parms BO=0 V_u0=1;

logodds = BO + u0j ;

odds=exp(logodds) ;

P=odds/(1+odds) ;

model heavy_inj ~binary(P);

random u0j ~normal(0,V_u0) subject=site ;
estimate "ICC" V_u0/(V_u0 + 3.29) ;

run;
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i L Modele multiniveau Modele multiniveau
Modéle logistique N . . PR PR
Modeéle multiniveau vide | avec caractéristiques avec caractéristiques
contextuel ménage contextuelles
Coefficient | Ecart-type | Coefficient | Ecart-type | Coefficient | Ecart-type | Coefficient | Ecart-type

EFFETS FIXES
Intercept 1.4448*** 0.0136 2.4295*** 0.1503 1.7633*** 0.1251 1.7323%* 0.1024
5 |sex Female 0.0279*** 0.0079 0.0004 0.0085 0.0004 0.0085
2 |sex Male Réf. Réf. Réf.
T |relation Not a child of the HH 03201%* | 0.0083 02335%* |  0.0090 02334+ | 0009
"~ |relation Child of the HH Réf Réf Réf

persons 1to 5 persons 0.1071*** ‘ 0.0102 —0.0375%** ‘ 0.0111 —-0.0377%** ‘ 0.0111

persons 6 persons and over Réf. Réf. Réf.

ageHH 0to 29 years - 0.5681*** 0.0167 —-0.3367*** 0.0180 -0.3366*** 0.0180

ageHH 30 to 59 years -0.1536*** 0.0114 0.0406*** 0.0125 0.0406*** 0.0125
o |ageHH 60 years and over Réf. Réf. Réf.
g sexHH Female 0.2732%** 0.0089 0.1155*** ‘ 0.0099 0.1155*** 0.0099
2 | sexHH Male Ref. Ref. Ref.

Primary complete

educHH and over 1.6629*** 0.0106 1.1068*** 0.0116 1.1067*** 0.0117

educHH Little or none Réf. Réf. Réf.

empHH Non active 0.0193* 0.0105 0.0008 ‘ 0.0116 0.0012 0.0116

empHH Active Réf. Réf. Réf.
g | pclass_cr 0.1886*** 0.0045 -0.046 0.1057
g emprate_cr -0.0754 0.0039 0.2746** 0.1132
e denssc_cr 1.0529%** 0.0082 0.4652%** 0.1105
EFFETS ALEATOIRES
Intercept 1.5557*** 0.2671 1.0638*** 0.1828 0.6791%** 0.1197

Note : seuils de significativité: * p < 0.10;** p < 0.05; ***p <0.01 .

Source : KPHC 2009 et Republic of Kenya, 2007 (estimation des auteurs, proc genmod et proc glimmix de SAS®).
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* choix de West Pokot (704) comme district de référence
char distke2007[omit] 704

* Analyse contextuelle par district
xi:logistic school i.sex ibl.relation_D ib1l.persons_D ib3.ageHH_D i.sexHH i.educHH_D i.empHH_D
i.distke2007
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proc genmod data=Kenya ;
class school sex relation persons ageHH sexHH educHH empHH distKe2007 ;
model school = sex relation persons ageHH sexHH educHH empHH distKe2007 /dist=binomial

link=logit ;

format school school_n. sex sex_n. relation relation_n. persons persons_n. ageHH age_n. sexHH
sex_n. educHH educHH_n. empHH emp_n;

run;
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M2=glmmPQL(school~1+relevel(sex,"Male")
+relevel(relation,"Child of the HH")
+relevel(persons,"6 persons and over")
+relevel(ageHH,"60 years and over")
+relevel(sexHH,"Male")
+relevel(educHH,"Little or none")
+relevel(empHH,"Active"), random="~1| distke2007, data=Kenya,
family=binomial("logit"))
summary(M2)
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proc sort data=Kenya out=a ; by distke2007 ; run ;

proc genmod data=a;

class school empHH ;

model school=empHH/ dist=binomial link=logit ;
by distKe2007 ;

output out=x pred=p_est ;

format school school_n.; run;

proc sgplot data=x noautolegend ;

xaxis display=none ;

yaxis label='Chef de ménage ACTIF";

y2axis label="Chef de ménage NON ACTIF';

series x=empHH y=p_est /group=distke2007
lineattrs=(color=gray pattern=1 thickness=1) ;

series x=empHH y=p_est /y2axis lineattrs=(thickness=0); run;
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Linear mixed-effects model fit by maximum likelihood
Data: kenya
Log-likelihood: NA
Fixed: school ~ 1
(Intercept)
2.429473

Random effects:

Formula: ~1 | distKe2007
(Intercept) Residual
stdDev: 1.238217 0.999531

Variance function:
Structure: fixed weights
Formula: ~invwt
Number of Observations: 631690
Number of Groups: 69
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# Régressions avec le district en variable contextuelle
KenyaSdistKe2007=as.factor(KenyaSdistke2007)

tmp=glm(school~sex+relevel(relation,"Child of the HH")+relevel(persons,"6 persons and over")
+relevel(ageHH,"60 years and over")+relevel(sexHH,"Male")

+relevel(educHH,"Little or none")+relevel(empHH, "Non active")

+relevel(distke2007, "704"), family=binomial, data=Kenya)
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Y= (a+up) +(b+ug )X + (caZo+ - +cyZy )+ eoy (8)
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Analysis Of Maximum Likelihood Parameter Estimates

Parameter

Estimate

Standard Error

Wald 95% Confidence Limits

Wald Chi-Square

Pr > ChiSq

Intercept
sex

sex
relation
relation
persons
persons
ageHH
ageHH
ageHH
sexHH
sexHH
educHH
educHH
empHH
empHH
distKe2007
distKe2007
distKe2007
distKe2007
distKe2007
distKe2007

distKe2007
distKe2007
distKe2007
distKe2007
distKe2007
Scale

Female

Male

Not a child of the HH
Child of the HH
1to 5 persons

6 persons and over
0to 29 years

30 to 59 years

60 years and over
F

M

Primary complete and over
Little or none
Active

Non active
Baringo

Bomet

Bondo

Bungoma

Buret

Busia

Turkana
Uasin Gishu
Vihiga
Wajir

West Pokot

0.0552
0.0004
0.0000
0.2333
0.0000
-0.0379
0.0000
-0.3360
0.0411
0.0000
0.1153
0.0000
1.1055
0.0000
0.0012
0.0000
0.1560
2.3396
24763
1.9153
2.3282
2.0324

-1.4216
2.1728
2.2616

-0.5050
0.0000
1.0000

0.0232
0.0085
0.0000
0.0090
0.0000
0.0112
0.0000
0.0180
0.0125
0.0000
0.0099
0.0000
0.0117
0.0000
0.0116
0.0000
0.0293
0.0618
0.0794
0.0344
0.0533
0.0452

0.0250
0.0469
0.0553
0.0242
0.0000
0.0000

0.0098 0.1006
-0.0164 0.0171
0.0000 0.0000
0.2156 0.2510
0.0000 0.0000
-0.0598 -0.0161
0.0000 0.0000
-03713 -0.3006
0.0165 0.0656
0.0000 0.0000
0.0959 0.1346
0.0000 0.0000
1.0827 1.1284
0.0000 0.0000
-0.0215 0.0238
0.0000 0.0000
0.0986 0.2135
22185 2.4607
2.3206 26319
1.8480 1.9827
22239 24326
1.9438 2121

1.4706 -1.3727
2.0808 2.2648
21532 2.3700
0.5524 -0.4576
0.0000 0.0000
1.0000 1.0000

5.68
0.00

665.36
11.55

346.93
10.71

135.94

8987.59

0.01

28.32
1433.44
972.26
3108.15
1911.57
2017.68

3239.02
2143.13
167237

435.25

0.0172
0.9665

<.0001
0.0007

<.0001
0.0011

<.0001
<.0001
0.9199

<.0001
<.0001
<.0001
<.0001
<.0001
<.0001

<.0001
<.0001
<.0001
<.0001

Note: the scale parameter was held fixed.
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Linear mixed-effects model fit by maximum likelihood
Data: kenya

AIC BIC logLik

NA NA NA

Random effects:

Formula: ~1 | distKe2007
(Intercept) Residual

StdDev : 1.02381 1.02567

Variance function:

Structure: fixed weights

Formula: ~invwt

Fixed effects: school ~ 1 + relevel(sex, “Male”) + relevel(relation, “Child of the HH") +
relevel (persons, “6 persons and over”) + relevel(ageHH, “60 years and over”) + relevel (sexHH,
“Male”) + relevel (educHH, “Little or none”) + relevel (empHH, “Active”)

Value Std.Error DF t-value p-value

(Intercept) .7631994 0.12423163 631613
relevel (sex, “Male”)Female .0004015 0.00874948 631613
relevel (relation, “Child of the HH”)Not a .2334956 0.00927367 631613
child of the HH

relevel (persons, “6 persons and over”) .0374242 0.01143513 631613
1 to 5 persons

relevel (ageHH, “60 years and over”)0 to 29 .3367042 0.01849461 631613
years

relevel (ageHH, “60 years and over”)30 to 59 .0405859 0.01286188 631613
years

relevel (sexHH, “Male”)Female .1155149 0.01013629 631613
relevel (educHH, “Little or none”)Primary .1069331 0.01195425 631613
complete and over

relevel (empHH, “Active”)Non active .0008109 0.01185523 631613

Standardized Within-Group Residuals:
Min Q1 Med Q3 Max
-8.7411245 0.1441278 0.1879357 0.2962147 2.3262583

Number of Observations: 631690
Number of Groups: 69
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glmer(school~(1]| distke2007), data=Kenya, family=binomial("logit"))
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glmmPQL(school~1, random="1| distke2007, data=Kenya, family = binomial("logit"))
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Generalized linear mixed model fit by maximum likelihood (Laplace
Approximation) [glmerMod]
Family: binomial (logit)
Formula: school ~ (1 | distKe2007)
Data: kenya
AIC BIC logLik deviance df.resid
382107.5 382130.3 -191051.8 382103.5 631688

Random effects:

Groups Name Std.Dev.
distKe2007 (Intercept) 1.239
Number of obs: 631690, groups: distKe2007, 69
Fixed Effects:
(Intercept)
2.431
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sort distke2007

quietly by distke2007: logistic school empHH

*Graphique des probabilités estimées selon I'activité du chef de ménage, reliées par district
predict n2

contract n2 empHH distke2007

linkplot n2 empHH, link(distke2007)
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proc glimmix data= fichier_de_données method=type_de_methode ;
class liste_ var_catégorielles ;
model var_a_expliquer = liste_var_explicatives /

dist=binomial link=logit solution oddsratio ddfm=bw ;
random termes_aléatoires/ subject = identifiant_contexte solution ;
covtest "libellé_de_test" valeur ;
run;
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# Packages nécessaires

library(ggplot2)
library(reshape2)

# Régressions par district
tmp=by(Kenya, KenyaS$distke2007, function(x){glm(school~relevel(empHH, "Non active"),
family=binomial, data =x)})

# xx contient les jeux de coefficients pour chaque district
xx=data.frame(sapply(tmp, fitted))

# Récupération des estimateurs
t=data.frame(t(sapply(tmp, coef)))

names(t)=c("int", "empHH")

# Création variable district
tSdistrict=rownames(t)

# Calcul des probabilités
tSp1=1/(1+exp(-tSint))
tSp2=1/(1+exp(-tSint-tSempHH))

extrl=melt(t[,-c(1.2)],id="district",na.rm=T)
extr1Sx=ifelse(extr1Svariable=="p1",0,1)

# Graphique

ggplot(data=extr1, aes(x=x, y=value, colour=district))+geom_line(aes(group=district))
+geom_point()+theme(legend.position="none")+xlab("Chef de ménage")
+ylab("Proportion d’enfants scolarisés")+scale_x_continuous(breaks=c(0,1),
labels=c(" NON ACTIF "," ACTIF "))
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megqrlogit var_a_expliquer var_explicatives | | identifiant_contexte: termes_aléatoires [, options]
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xi:megqrlogit school D i.sex ibl.relation D ib3.ageHH_D i.sexHH i.educHH_D ibl.empHH_D ///
i.persons_D || distKe2007:, variance
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covtest "Test1:"0;
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Analysis of maximum likelihood parameter estimates

Standard Wald

Parameter Estimate Etror Chi-Square

Pr > ChiSq

Intercept 1.3954 0.0061 52162.80 <0.0001
sex_F 0.0861 0.0071 148.40 <0.0001
relation_O 0.5224 0.0071 5460.10 <0.0001
pclass_cr -0.1749 0.0035 2551.36 <0.0001
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/* Régression logistique simple */

proc genmod data=kenya_d ;

class school/ param=ref ;

model school=sex_F relation_0O pclass_cr / dist=binomial link=logit ;
format school school_n. ;

run;

/* Régression logistique multiniveau */

proc glimmix data= kenya_d ;

class distke2007 ;

format school school_n. ;

model school=sex_F relation_O pclass_cr [ s dist=binary link=logit ddfm=bw ;
random Int/ subject=distke2007; run ;

covtest "Variance u0j: " 0;

run;
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Solutions for Fixed Effects

Effect Estimate Standard DF tValue
Error

Intercept 2.3141 0.1534 67 15.09
sex_F 0.007785 0.0084 6.32E+05 0.92
relation_O 0.1615 0.0085 6.32E+05 18.79
pclass_cr -0.07081 0.1594 67 -044
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ods pdf file="Prop_Enf_Scolarisés.pdf" ;

dataa;

set kenya;

format school ;
school=(school=1) ;
run;

proc freq data=a noprint ;

tables distke2007/ out=x1;

tables school*distke2007/ out=x2 outpct ;
run ;

proc sql ;
create table x3 as
select x2.pct_col, x1.count, x1.distke2007
from x1, x2
where x1.distke2007=x2.distKe2007 and x2.school=1;

data anno ;

length function color $8 ;
retain xsys ysys '2' when 'a';
setx3;

/* Affichage du nom du district uniquement si il y a plus de 15 000 enfants ou si la proportion
d’enfants scolarisés est <0.8 */
if count gt 15000 or pct_col<80 then do ;
function="label';
y=count ; x=pct_col ;
size=1.6 ; color='black';
position="2";
text=put(distke2007,distke_f.) ;
output ;
end;

run ;

proc gplot data=x3 annotate=anno ;
plot count*pct_col=distke2007 / nolegend haxis=axis1 vaxis=axis2 ;
symbol interpol=none value=dot color=none h=1.2 repeat=100 size=1.6 ;
axis1 label=("Proportion d'enfants scolarisés") ;
axis2 label=("Nombre d'enfants") ;
title"";

run;

ods pdf close ;
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/* Effectifs par district */

options orientation=landscape ;

ods rtf file="Effectifs_Province_District.rtf" ;
ods rtf columns=3 ;

options nodate nonumber ;

proc tabulate data=Kenya ;

class distke2007 provke ;

table provKe="Province"*(distke2007="District" all="Total"*{S={FONT_WEIGHT=BOLD}}),
n="Nombre d'enfants de 6 a 13 ans"/ condense ;

title "";

run;

ods rtf close ;
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# Nombre de chefs de ménage par district
D_ HH=data.frame(table(Kenya_HHSdistke2007))
D_ HH=rename(D_HH,c("Varl"="District","Freq"="NbHH"))

# Nombre de chefs de ménage actifs par district
D_Act=data.frame(table(Kenya_ HHSdistke2007,Kenya_ HHSempHH))
D_Act=subset(D_Act,Var2=="Active",select=-Var2)
D_Act=rename(D_Act,c("Varl"="District","Freq"="Nbact"))

# Fichier district
Dist=merge(D_Act,D_CM,by="District")
Dist$District=sapply(DistSDistrict,as.character)

# Taux d'actifs par district
DistSEmprate=DistSNbact/DistSNbHH

# Carte en cercles proportionnels
pdf("Kenya_Activ_HH.pdf")
mapCirclesChoro(shpFile=Map_Dir, # Répertoire fond de carte

shpld="Newcode", # Nom variable y identifiant le district
df=Dist, # Fichier de données

dfld="District", # Nom variable y identifiant le district
var="NbHH", # Nombre de CM

var2="Emprate", # Taux activite CM (6 classes par défaut)
author="",

sources="",

width=12,

txtCex=1.2,

height=12,

title="")

dev.off()
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# Nombre d'enfants par district
D_Enf=data.frame(table(KenyaSdistke2007))
D_Enf=rename(D_Enf,c("Varl"="District","Freq"="Nbenf"))

# Nombre d'enfants scolarisés par district
D_Scol=data.frame(table(KenyaSdistke2007,KenyaSschool))
D_Scol=subset(D_Scol,Var2==1,select=-Var2)
D_Scol=rename(D_Scol,c("Var1"="District","Freq"="Nbscol"))

# Fichier district
Dist=merge(D_Enf,D_Scol,by="District")
DistSDistrict=sapply(Dist$District,as.character)

# Taux d'enfants scolarisés par district
DistSTaux_Scol=DistSNbscol/DistSNbenf

# Carte en cercles proportionnels
pdf("Kenya_Scolarisation.pdf")

mapCirclesChoro(shpFile=Map_Dir, # Répertoire fond de carte
shpld="Newcode", # Nom variable y identifiant le district
df=Dist, # Fichier de données
dfld="District", # Nom variable y identifiant le district
var="Nbenf", # Nombre d'enfants par district (taille cercle)
var2="Taux_Scol", # Taux de scolarisation par district
author="",
sources="",
width=15,
txtCex=1.50,
height=15,
title="")

dev.off()

Note : Map_Dir est ici une chaine de caractéres contenant le chemin d’accés au fond de carte
(en format cartographique shapefile), qui aura été déclaré en amont.
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District Nombrg d’enfants District Nombrg d’enfants
de6al13ans de6al3ans

Central Province Nyanza Province (suite)
Kirinyaga 7892 Suba 4564
Kiambu (Kiambaa) 6897 Rachuonyo 7701
Nyandaura 11398 Migori 8930
Nyeri 9777 Kisii Central 11245
Muranga 6171 Gucha 11940
Thika 8326 Nyamira 9392
Maragua 714 Kisumu 5251
Total 57575 Kuria 6038
Coast Province Total 95070
Kwale 12991 Western Province
Kilifi 14204 Lugari 6773
Malindi 6614 Vihiga 8873
Tana River 5148 Mt. Elgon 4038
Lamu 1718 Busia 10885
Taita- Taveta 4739 Kakamega 15359
Total 45414 Butere/Mumias 11464
Eastern Province Bungoma 24324
Marsabit 3843 Teso 5266
Moyale 1701 Total 86982
Isiolo 1787 Rift Valley Province
Meru South 3336 West Pokot 12599
Tharaka 2734 Baringo 9480
Embu 4135 Koibatek 3331
Mbeere 4627 Marakwet 4507
Mwingi 9207 Keiyo 3196
Machakos 12125 Nandi North 6785
Makueni 18708 Nandi South 8018
Kitui 12659 Nakuru 20639
Meru North 17282 Trans Mara 6485
Meru Central 8747 Kericho 8032
Total 100891 Buret 11207
North Eastern Province Bomet 7537
Garissa 11314 Turkana 20144
ljara 2387 Samburu 4780
Wajir 18094 Trans Nzoia 16171
Mandera 27993 Laikipia 7373
Total 59788 Narok 13194
Nyanza Province Kajiado 9765
Siaya 11300 Uasin Gishu 12727
Bondo 5334 Total 185970
Nyando 5792 Source: KPHC 2009 (calculs des auteurs, tableau
Homa Bay 7583 issud’une proc freq de SAS®).
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table(KenyaS$distke2007)
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Nombre | Nombre | Nombre Nombre | Nombre | Nombre
District d'écoles | d'éléves | desalles District d'écoles | d'éléves | desalles
primaires | inscrits |de classes primaires | inscrits |de classes
Baringo 395 81603 3206 Marsabit 146 45798 1136
Bomet 479 146618 4130 Mbeere 506 113798 4278
Bondo 258 78069 2081 Meru Central 974 228132 8808
Bungoma 729 351149 7111 Meru North 854 368126 8788
Bureti 313 110905 3286 Meru South 596 112240 5040
Busia 275 138002 2613 Migori 587 188699 4718
Butere/Mumias 297 163222 319 Moyale 106 37422 762
Central Kisii 507 139597 4294 MtElgon 149 36823 1135
Embu 482 140420 5002 Muranga 312 87997 3591
Garissa 126 24290 711 Mwingi 840 236266 7042
Gucha 597 149078 5000 Nakuru 900 365208 9187
HomaBay 372 94774 2609 Nandi North 406 104141 3282
ljara 37 6468 192 Nandi South 320 93623 2714
Isiolo 182 47930 1512 Narok 402 115281 3074
Kajiado 526 109792 3727 Nyamira 568 142643 4929
Kakamega 460 206347 4575 Nyandarua 47 148132 5104
Keiyo 188 54840 1792 Nyando 319 93581 2532
Kericho 464 160940 4407 Nyeri 585 150283 6362
Kiambu 530 161954 5989 Rachuonyo 410 113112 3216
Kilifi 333 166896 2939 Samburu 140 32410 1038
Kirinyaga 390 110581 4213 Siaya 399 154298 3566
Kisumu 387 135164 3248 Suba 216 52296 1538
Kitui 1356 352822 10314 Taita Taveta 206 68931 1994
Koibatek 192 49681 1646 Tana River 136 38614 1023
Kuria 201 59526 1463 Teso 145 65996 1324
Kwale 349 154604 3095 Tharaka 336 74310 2806
Laikipia 347 89255 2897 Thika 602 163112 6311
Lamu 70 20126 647 Trans Mara 169 63113 141
Lugari 189 84309 1963 Trans Nzoia 473 208975 4463
Machakos 1884 564866 17064 Turkana 202 66334 1404
Makueni 1802 534736 16398 Uasin Gishu 772 197296 6058
Malindi 172 90828 1675 Vihiga 395 164521 4296
Mandera n7 41386 812 Wajir 124 29562 822
Maragua 297 111040 377 West Pokot 303 85698 2307
Marakwet 185 52396 1602 Source: Republic of Kenya, 2007
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Estimate

Standard error

Fixed parameters
Constant

Time (in quaters, from 0 to 15)
Time?

Time?

Gender

Gender x time

Gender x time?
Military service
Military service x time
Military service x time?

Military service x time®

Final mark (integers from -34 to 10)
Final mark x gender

Institutional time

Occupational status of the parents

Education level of the parents

Age at the date of the degree

Occupational status while attending university

Random parameters
Level 3 (02)
Level 2 (c2)

-1.70329
0.03731
-0.01977
-0.00013
-0.32186
-0.08268
0.00655
-1.21682
-0.47147
0.17728
-0.01101
0.00627
0.01022
0.11566
0.11290
0.09125
-0.12580
0.18735

0.11863
0.22915

0.07102
0.03043
0.00651
0.00040
0.05183
0.02845
0.00303
0.08769
0.07507
0.01695
0.00105
0.00268
0.00410
0.03918
0.03022
0.02803
0.05562
0.02788

0.03089
0.02142

Source : Biggeri, Bini et Grilli, 2001, p. 300.
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proc genmod data=Kenya ;

class school(ref="Not schooling") sex(ref="Male") relation(ref="Not a child of the HH");
model school=sex relation/ dist=binomial link=logit ;

format sex sex_n. relation relation_n. school school_n. ;

title 'Scolarisation des enfants de 6 a 13 ans, modele logistique simple’;
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Logistic regression Number of obs 631690
LR chi2(2) 5934.56
Prob > chi2 = 0.0000
Log likelihood = -266086.02 Pseudo R2

.0865673 .007055 . . .0727397 .1003949

.375682 .0060677 . . 1.36379 1.387575

0.relation D | .5368961 .0070504 . . .5230776 .5507147
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Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
(Intercept) 1.375682 0.006068 226.72 <2e-16 ***
sexFemale 0.086567 0.007055 12.27 <2e-16 ***
relevel (relation, «Child of the HH»)Not a child of the HH 0.536896
0.007050 76.15 <2e-16 **x*

Signif. codes: 0 ‘***’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 * ' 1
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# Régression Logistique Numéro 1

res=glm(school~sex+relevel(relation,"Child of the HH"), family = binomial, data = kenya)
summary(res) # Estimateurs + SD

kenyaS$pest = predict(res,newdata=kenya,type="response") # Probabilités estimées
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res=glm(school~sex+relevel(relation, "1") family=binomial, data=Kenya)

summary(res) # Estimateurs + SD
confint.default(res) # Intervalles de confiance
exp(coef(res)) # Rapports de cotes

# Probabilités estimées
KenyaSpest=predict(res, newdata=Kenya, type="response")
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proc logistic data=Kenya ;

class school(ref="Not schooling") sex(ref="Male") relation(ref=" Child of the HH") /param=REF ;
model school= sex relation ;

format sex sex_n. relation relation_n. school school_n.;

title 'Scolarisation des enfants de 6 a 13 ans, modele logistique simple';
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Parameétres estimés par I'analyse du maximum de vraisemblance

Wald 95%

Khi-2

Parameétre DDL e\ﬁ:::,; Etryr?;r intervalle de de KPP::Z
confiance Wald
Intercept 1 1.3757 | 0.0061 1.3638 | 1.3876 |51403.3 | <.0001
sex Female 1 0.0866 | 0.0071 | 0.0727 | 0.1004 | 150.56 | <.0001
relation Not a child of
the HH 1 0.5369 | 0.0071 | 0.5231 | 0.5507 |5798.98 | <.0001
Scale 0 1.0000 | 0.0000 | 1.0000 | 1.0000
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Response Profile

Ordered Value School Total Frequency
1 Schooling 535 760
2 Not schooling 95930

PROC GENMOD is modeling the probability that school=Schooling>. One way to change this
to model the probability that school=Not schooling is to specify the DESCENDING option in
the PROC statement.
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Criteria For Assessing Goodness Of Fit
Criterion DF Value Value/DF
Log Likelihood - 266 086.0187
Full Log Likelihood - 266 086.0187
AIC (smaller is better) 532178.0374
AICC (smaller is better) 532178.0375
BIC (smaller is better) 532212.1059

Algorithm converged.
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logit (p;;) = Boo + B1 Xij + uo;
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631690

Number of Observations Used

631690
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535760
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631 690
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Class Level Information

Class
school
sex
relation

Levels Values

Schooling Not schooling
Female Male
Not a child of the HH Child of the HH
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# Recodifications

kenyaS$school[kenya$Sschool>1]=0
kenyaS$relation[kenyaSrelation 1= 3]=0
kenyaSpersons[kenyaSpersons<6]=1
kenyaSpersons[kenyaSpersons>5]=2
kenya$SageHH[kenyaSageHH<30]=1
kenyaSageHH[kenyaSageHH<60 & kenyaSageHH>29]=2
kenya$SageHH[kenyaSageHH>59 & !(is.na(kenyaSageHH))]=3
kenyaSeducHH[kenyaSeducHH %in% c(3,4)]=2
kenyaSeducHH[kenyaSeducHH = 2]=1

# Facteurs

kenya$school=factor(kenya$Sschool,labels=c("Schooling","Not Schooling"))
kenya$sex=factor(kenyaSsex,labels=c("Male","Female"))
kenyaS$relation=factor(kenyaSrelation,labels=c("Not a child of the HH","Child of the HH"))
kenyaSpersons=factor(kenyaSpersons,labels=c("6 persons and over","1 to 5 persons"))
kenya$sexHH=factor(kenyaSsexHH,labels=c("Male","Female"))
kenyaSageHH=factor(kenyaSageHH,labels=c("0 to 29 years","30 to 59 years","60 years and over"))
kenyaSeducHH=factor(kenyaSeducHH labels=c("Little or none","Primary complete and over"))
kenyaSempHH=factor(kenyaSempHH,labels=c("Non active","Active"))
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Yij=a+bXij+ (22 + -+ cpZy ) + e (6)
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/* Variables agrégées */

gen school_D=(school==1)
gen relation_D=(relation==3)
gen persons_D=(persons>5)

gen ageHH_D=1 if ageHH<30
replace ageHH_D=2 if ageHH>29 & ageHH<60
replace ageHH_D=3 if ageHH>59 & ageHH !=.

gen educHH_D=(educHH>1 & educHH<5)






OEBPS/Images/Chap1_u1.jpg





OEBPS/Images/Chap3_C4.jpg
Analysis Of Maximum Likelihood Parameter Estimates

Standard Wald 95 % Wald Chi-
Error confidence limits Square

Intercept 13757 0.0061 1.3638 13876 | 514033
sex Female 0.0866 0.0071 0.0727 0.1004 150.56

Parameter DF | Estimate

sex Male 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000

relation Not a child 0.5369 0.0071 0.5231 0.5507 | 5798.98
of the HH

relation Child of 0 0.0000 0.0000 0.0000 0.0000
the HH

Scale 0 1.0000 0.0000 1.0000 1.0000
Note: the scale parameter was held fixed.
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Parameétres estimés par I'analyse du maximum de vraisemblance

Paramétre

Valeur
estimée

Erreur
type

Wald 95%
intervalle de
confiance

Khi-2
de
Wald

Intercept

1.3757

0.0061

1.3638

1.3876

514033

sex

Female
Male

0.0866
0.0000

0.0071
0.0000

0.0727
0.0000

0.1004
0.0000

150.56

relation

Not a child
of the HH
Child of
the HH

0.5369

0.0000

0.0071

0.0000

0.5231

0.0000

0.5507

0.0000

5798.98

Scale

0

1.0000

0.0000

1.0000

1.0000

Note : the scale parameter was held fixed.
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Modéle logistique

Modeéle logistique A Modeéle logistique
) avec caractéristiques
simple . contextuel
ménage
Coefficient | Ecart-type | Coefficient | Ecart-type | Coefficient | Ecart-type
Intercept 1.3757** | 0.0061*** | 0.8197*** | 0.0122*** | 1.4448*** | 0.0136***
sex Female 0.0866*** | 0.0071*** | 0.0557*** | 0.0075***| 0.0279*** | 0.0079***

relation

Individu

Male Réf. Réf. Réf.
Not a child

of the HH 0.5369*** | 0.0071*** | 0.4707*** | 0.008*** 0.3297%**
Child

of the HH Réf. Réf. Réf.

0.0083%**

persons

1to5
persons

6 persons
and over

Oto
29 years

30to
59 years

60 years
and over

Ménage

sexHH

Female
Male

educHH

Primary
complete
and over

Little
or none

empHH

Non active
Active

pclass_cr
emprate_cr

District

denssc_cr

0.3677***

Réf.

0.0096***

0.70771%**x

Réf.

0.0102%**

—0.8768****

—0.3434%**

Réf.

0.0159***

0.0109***

—0.5681***

—0.1536***

Réf.

0.0167***

0.01714x**

0.3718***
Réf.

0.0086***

0.2732%**
Réf.

0.0089***

2.2549%*x

Réf.

0.0099***

1.6629***

Réf.

0.0106%**

—-0.2674***
Réf.

0.01%**

0.0193*
Réf.

0.0105%**

0.1886***
—0.0754***

1.0529***

0.0045%**
0.0039%**

0.0082***

Note : seuils de significativité: * p <0.10; ** p < 0.05 ; *** p <0.01.
Source : KPHC 2009 et Republic of Kenya, 2007 (estimation des auteurs, résultats de proc genmod de SAS®).
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proc genmod data=Kenya ;

class school sex relation ;

model school=sex relation/ Dist=binomial link=logit ;

format sex sex_n. relation relation_n. school school_n. ;

title 'Scolarisation des enfants de 6 a 13 ans, modele logistique simple';
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logit school D i.sex ibl.relation_D ibl.persons_D ib3.ageHH_D i.sexHH i.educHH_D ib2.empHH
emprate_cr pclass_cr denssc_cr
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Parameétres estimés par I'analyse du maximum de vraisemblance

Paramétre

DDL

Valeur
estimée

Erreur
type

Wald 95%
intervalle de
confiance

Khi-2
de
Wald

Intercept

0.0136

14181

14715

112346

sex

Female
Male

0.0079
0.0000

0.0125
0.0000

0.0433
0.0000

12.55

relation

Not a child
of the HH
Child of
the HH

0.0083

0.0000

0.3128

0.0000

0.3453

0.0000

1575.86

persons

Tto
5 persons

6 persons
and over

0.0102

0.0000

0.0811

0.0000

0.1212

0.0000

98.04

0to 29 years

30to
59 years

60 years
and over

0.0167

0.0114

0.0000

-0.6007

-0.1761

0.0000

-0.5354

-0.1312

0.0000

1163.02

180.72

Female
Male

0.0089
0.0000

0.2557
0.0000

0.2908
0.0000

932.52

Primary
complete
and over

Little or none

24840.7

empHH

Non active
Active

335

emprate_cr
pclass_cr
denssc_cr
Scale

1756.39
380.64
16581.7
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res3=glm(school~relevel(sex,"Male")+relevel(relation,"Child of the HH")+relevel(persons,"6 persons and over")
+relevel(ageHH,"60 years and over")+relevel(sexHH,"Male")+relevel(educHH,"Little or none")
+relevel(empHH,"Active")+pclass_cr+emprate_cr+denssc_cr, family = binomial, data = kenya)

summary(res3) # Estimateurs + SD
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Logistic regression Number of obs 631,690
LR chi2(11) 124830.35
Prob > chi2 = 0.0000
Log likelihood = -206638.12 Pseudo R2

Female .027899 .0078753 . . .0124636 .0433343

relation_D
Not a child of the HH .3290838 .0082899 . . .312836 .3453317

persons_D
1 to 5 persons .1011483 .0102153 . . .0811267

ageHH_D
0 to 29 years .5680609 .0166572 . . .6007084 .5354135
30 to 59 years .1536496 .0114295 . . .176051 .1312482

sexHH
Female .2732316 .0089475 . = .2556948 .2907684

educHH D
Primary comp and over .662897 .0105507 . . .642218 .683576

empHH
Non active .0193201 .0105482 . . .001354 .0399943

pclass_cr .0754465 .0038671 . = .0830259 .0678672
emprate cr .188644 .0045012 . B .1798218 .1974663
denssc_cr 1.052898 .0081766 . s .036872 .068924

_cons 1.444833 .0136314 . . .418116 .47155
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# Régression Logistique Numéro 2
res2=glm(school ~ sex+relevel(relation,"Child f the HH")+relevel(persons,"6 persons and over")
+relevel(ageHH,"60 years and over")+relevel(sexHH,"Male")
+relevel(educHH,"Little or none")+relevel(empHH,"Active"),
family = binomial, data = kenya)
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Nom variable Libellé en clair Remarques

provKe Identifiant de la province 8 provinces avec une partie rurale
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Logistic regression

Log likelihood

2.sex
0.relation D

0.persons_D

ageHH D
1
2

2.sexHH
1.educHH D
0.empHH
_cons

2

-226209.94

.0556556
.4707263
.367747

.8767712
.3434323

.3718082
.254943

.2614357
.8197382

.0075475
.0079579
.0096328

.015887
.0108983

.008553

.0099291
.0099812
.0122126

Number of obs
LR chi2(8)
Prob > chi2
Pseudo R2

[95% Conf.

.0408627
.4551291
.348867

.9079092
.3647926

.3550446
.235483

.2809986
.7958019

631690
85686.71
0.0000

Interval]
.0704485
.4863236
.386627

.8456332
.322072

.3885718
.274404

.2418729
.8436744
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proc genmod data=Kenya ;

class school sex relation persons ageHH sexHH educHH empHH ;

model school = sex relation persons ageHH sexHH educHH empHH/ Dist=binomial link=logit ;

format persons persons_n. sex sex_n. relation relation_n. sexHH sex_n. educHH educHH_n.
empHH emp_n. school school_n. ageHH age_n. ;

run ;
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Coefficients:

Estimate
(Intercept) 0.819738
relevel (sex, «Male»)Female 0.055656
relevel (relation, «Child of the HH»)
Not a child of the HH 0.4707260
relevel (persons, «6 persons and overs)
1 to 5 persons 0.367747
relevel (ageHH, «60 years and over»)
0 to 29 years -0.876771
relevel (ageHH, «60 years and over «)
30 to 59 years -0.343432
relevel (sexHH, «Male»)Female 0.371808
relevel (educHH, «Little or none»)
Primary comp and over 2.254943
relevel (empHH, «Non active»)Active-0.261436

Signif. codes: 0 ‘***’ 0,001 ‘**’ 0.01 ‘*’

std. Error z value Pr(>|z|)

0.012213
0.007548

.007958

.009633

.015887

.010898
.008553

.009929
.009981

0.05 *.” 0.

67.
7.

59.

38.

-55.

-31.
43.

227.
-26.

1

122
374

152

176

188

512
471

104
193

© 1

< 2e-16
1.66e-13

< 2e-16

2e-16

2e-16

2e-16
2e-16

2e-16
2e-16






OEBPS/Images/Chap2_P2.jpg
egen nom_variable = fcn(arguments) [if] [in] [, options]






OEBPS/Images/Chap2_P1.jpg
/* Calcul de la variable contextuelle endogéne */
proc means data=Kenya_Chef nway ;

class distKe2007 ;

var empHH ;

where ageHH>19 and ageHH<60 ;

output out=z mean=emprate_cr,

/* Centrer réduire la variable emprate_cr */
proc standard data=z out=zz mean=0 std=1;
var emprate_cr;

run;

/* Intégration de la variable créée emprate_cr dans le fichier individuel Kenya */
proc sort data=Kenya ; by distke2007 ;
proc sort data=zz ; by distke2007 ;

data Kenya ;

merge Kenya(in=ina) zz ; by distke2007 ;
ifina;

run;
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# Création de la variable contextuelle endogéne
extr= subset(Kenya_Chef, ageHH>19 & ageHH<60)
x=aggregate(extrSempHH, by= list(distke2007=extr$distke2007), mean)

names(x)[2]="emprate_cr"

# Centrer réduire la variable emprate_cr
xSemprate_cr=as.numeric(scale(xSemprate_cr))

Kenya=merge(Kenya, x, by="distke2007", all.x=T)
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Parameétres estimés par I'analyse du maximum de vraisemblance

Paramétre

Valeur
estimée

Erreur
type

Wald 95 %
intervalle de
confiance

Khi-2
de
Wald

Intercept

0.8197

0.0122

0.7958

0.8437

4505.41

sex

Female
Male

0.0557
0.0000

0.0075
0.0000

0.0409
0.0000

0.0704
0.0000

5438

relation

Not a child of
the HH
Child of
the HH

0.4707

0.0000

0.0080

0.0000

0.4551

0.0000

0.4863

0.0000

3498.94

persons

1to
5 persons

6 persons
and over

0.3677

0.0000

0.0096

0.0000

0.3489

0.0000

0.3866

0.0000

1457.44

0to 29 years

30to
59 years

60 years
and over

-0.8768

-0.3434

0.0000

0.0159

0.0109

0.0000

-0.9079

-0.3648

0.0000

-0.8456

-0.3221

0.0000

3045.70

993.03

Female
Male

0.3718
0.0000

0.0086
0.0000

0.3550
0.0000

0.3886
0.0000

1889.73

Primary
complete
and over

Little or none

51576.1

Non active
Active

686.06
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Imer(variable_da_expliquer ~ variables_explicatives, data = fichier_de_données, REML=F)
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proc genmod data=Kenya ;
class school sex relation persons ageHH sexHH educHH empHH ;
model school=sex relation persons ageHH sexHH educHH
empHH/Dist=binomial link=logit ;
format persons persons_n. sex sex_n. relation relation_n. sexHH sex_n.
educHH educHH_n. empHH emp_n. school school_n. ;
title 'Scolarisation des enfants de 6 a 13 ans, modeéle logistique avec cars ménage';
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Ime(data= fichier_de_données, fixed=effets_fixes, random=effets_aléatoires | identifiant)
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/* Création de la variable contextuelle endogéne */
use Kenya_Chef

keep if ageHH>19 & ageHH<60
bysort distke2007: egen emprate=mean(empHH)

/* Centrer réduire la variable emprate */
egen emprate_cr=std(emprate)
save, replace

/* Intégration de la variable créée (emprate_cr) dans le fichier individuel */

use Kenya

merge m:1 distke2007 using Kenya_Chef, keep(match master) keepusing(distke2007 emprate_cr)
nogen
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AIC=d+2q
BIC = d + gqlog(n)
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logit school i.sex ibl.relation_D ibl.persons_D ib3.ageHH_D i.sexHH i.educHH_D i.empHH
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model.1= Ime(data=data_frame, fixed=effets_fixes, random=effets_aleatoires)
summary(model.1)

intervals(model.1)

plot(model.1)
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/* Intégration de variables contextuelles exogénes */
proc sort data=Kenya ; by distke2007 ;
proc sort data=District; by distke2007 ;

data Kenya ;

merge Kenya(in=ina) District(in=inb) ; by distke2007 ;
ifina;

run;
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h
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u]k~N(0, 0-3)
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Response Profile

Ordered Value School

Total Frequency

1 Schooling

535760

2 Not schooling

95930

The GLIMMIX procedure is modeling the probability that school="schooling’
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procsql;
create table Kenya as

select Kenya.*, District.*
from Kenya left join District
on Kenya.distKe2007=District.distKe2007 ;
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# Appariement de données contextuelles exogénes
Kenya=merge(Kenya, District, by="distke2007", all.x=T)
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/* Fusion informations contextuelles exogénes */
use Kenya, clear

merge m:1 distKe2007 using District, keep(match master) nogen
save Kenya, replace
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tab distke2007
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# Packages
library(rCarto) # Carte cercles proportionnels
library(xIsx) # Lecture fichiers Excel en entrée

# Lecture données en entrée
setwd(Files_Dir)
Alea=read.xlsx("Alea.xIsx",1)[1:69,]
Alea=subset(Alea,lis.na(ID))

Aleal=subset(Alea,Estimate>0) # Résidus positifs
Alea2=subset(Alea,Estimate<0) # Résidus négatifs
Alea2SEstimate=abs(Alea2SEstimate)

# Carte en cercles proportionnels
setwd(Res_Dir)

pdf("Aleal_Districts.pdf")

mapCircles(shpFile=Map_Dir,
shpld="newcode",
df=Aleal,
dfid="ID",
var="Estimate",
author="",
sources="",
width=15,
txtCex=1.50,
height=15,
title="")

dev.off()

# Résidus positifs

# Répertoire fond de carte

# Nom variable identifiant le district
# Fichier de données

# Nom variable identifiant le district
# Résidus contextuels

pdf("Alea2_Districts.pdf")
mapCircles(shpFile=Map_Dir,

# Résidus négatifs
# Répertoire fond de carte

dev.off()

shpld="newcode",
df=Alea2,
dfid="ID",
var="Estimate",
author="",
sources="",
width=15,
txtCex=1.50,
height=15,
title="")

# Nom variable identifiant le district
# Fichier de données

# Nom variable identifiant le district
# Résidus contextuels
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Coefficients:

Estimate Std. Error z value Pr(>|z|)
(Intercept) 1.444833 0.013631 105.994 < 2e-16
relevel (sex, «Male»)Female 0.027899 0.007875 3.543 0.000396
relevel (relation, «Child of the HH»)Not a child of the HH 0.329084
0.008290 39.697 < 2e-16 ***
relevel (persons, «6 persons and overs)
< 1 to 5 persons 0.101148 .010215 . 2e-16
relevel (ageHH, «60 years and over»)0 to 29 years -0.568061 .016657 : 2e-16
relevel (ageHH, «60 years and over «)
30 to 59 years -0.153650 .011429 2e-16
relevel (sexHH, «Male»)Female .273232 .008947 . 2e-16
relevel (educHH, «Little or none»)
Primary comp and over .662897 .010551 . 2e-16 **x*
relevel (empHH, «Active»)Non active .019320 .010548 . .067010
pclass_cr .075447 .003867 . 2e-16 ***
emprate cr .188644 .004501 . 2e-16 ***
denssc_cr .052898 .008176 2e-16 ***

Signif. codes: 0 ‘**%’ 0.001 ‘**’ 0.01 ‘*’ 0.05 ‘.’ 0.1 ‘'

(Dispersion parameter for binomial family taken to be 1)

Null deviance: 538107 on 631689 degrees of freedom
Residual deviance: 413276 on 631678 degrees of freedom
AIC:413300
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proc freq data=Kenya ;
tables distKe2007 ;
title 'Répartition des enfants de 6 a 13 ans par district’;
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OEBPS/Images/TableauA_2_suite.jpg
Nom du district

Nom du district

. dans les distKe N<.)m4du i dans les distKe NQm.du

distKe district distKe district
formats du 2007 formats du 2007
fichier IPUMS €N 200 fichier IPUMS Sn200¢
609 Rachuonyo 609 | Rachuonyo 731 Nakuru North 730 | Nakuru
610 Migori 610 | Migori 732 Naivasha 730 | Nakuru
611 Rongo 610 | Migori 733 Molo 730 | Nakuru
612 Kuria West 631 | Kuria 734 Narok North 755 | Narok
613 Kuria East 631 | Kuria 735 Narok Wouth 755 | Narok
614 Kisii Central 614 | Kisii Central 736 Trans Mara 736 | Trans Mara
615 Kisii South 614 | Kisii Central 737 Kajiado Central 756 | Kajiado
616 Masaba 614 | Kisii Central 738 Loitoktok 756 | Kajiado
617 Gucha 617 | Gucha 739 Kericho 739 | Kericho
618 Gucha South 617 | Gucha 740 Kipkelion 739 | Kericho
619 Nyamira 619 | Nyamira 74 Buret 741 | Buret
620 Manga 619 | Nyamira 742 Sotik 741 | Buret
621 Borabu 619 | Nyamira 743 Bomet 743 |Bomet
630 Kisumu 630 | Kisumu 744 Kajiado North 756 | Kajiado
631 Kuria 631 | Kuria 750 Turkana 750 | Turkana
632 Kisii 632 | Kisii 751 Samburu 751 | Samburu
633 North Kisii 633 | North Kisii 752 Trans Nzoia 752 | Trans Nzoia
634 South Nyanza 634 | South Nyanza 753 Nandi 753 | Nandi
701 Turkana Central 750 |Turkana 754 Laikipia 754 | Laikipia
702 Turkana North 750 | Turkana 755 Narok 755 | Narok
703 Turkana South 750 |Turkana 756 Kajiado 756 | Kajiado
704 West Pokot 704 | West Pokot 757 Elgeyo Markwet 757 | Elgeyo Markwet
705 Pokot North 704 | West Pokot 758 Uasin Gishu 758 | Uasin Gishu
706 Pokot Central 704 | West Pokot 801 Kakamega Central | 830 |Kakamega
707 Samburu Central 751 | Samburu 802 Kakamega South 830 |Kakamega
708 Samburu East 751 | Samburu 803 Kakamega North 830 |Kakamega
709 Samburu North 751 | Samburu 804 Kakamega East 830 |Kakamega
710 Trans Nzoia West 752 | Trans Nzoia 805 Lugari 805 |Lugari
71 Trans Nzoia East 752 | Trans Nzoia 806 Vihiga 806
712 Kwanza 752 | Trans Nzoia 807 Emuhaya 806
713 Baringo 713 | Baringo 808 Hamisi 806
714 Baringo North 713 | Baringo 809 Mumias 831 | Butere/Mumias
715 East Pokot 713 | Baringo 810 Butere 831 | Butere/Mumias
716 Koibatek 716 | Koibatek 811 Bungoma South 832 |Bungoma
717 Eldoret West 758 | Uasin Gishu 812 Bungoma North 832 |Bungoma
718 Eldoret East 758 | Uasin Gishu 813 Bungoma East 832 |Bungoma
719 Wareng 758 | Uasin Gishu 814 Bungoma West 832 |Bungoma
720 Marakwet 720 | Marakwet 815 Mt. Elgon 815 | Mt. Elgon
721 Keiyo 721 | Keiyo 816 Busia 816 |Busia
722 Nandi North 722 | NandiNorth 817 Teso North 833 |Teso
723 Nandi Central 722 | NandiNorth 818 Samia 816 |Busia
724 Nandi East 725 | NandiSouth 819 Bunyala 816 |Busia
725 Nandi South 725 | NandiSouth 820 Teso South 833 |Teso
726 Tinderet 725 | NandiSouth 830 Kakamega 830 |Kakamega
727 Laikipia North 754 | Laikipia 831 Butere/Mumias 831 | Butere/Mumias
728 Laikipia East 754 | Laikipia 832 Bungoma 832 |Bungoma
729 Laikipia West 754 | Laikipia 833 Teso 833 |Teso
Nakuru 730 | Nakuru
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MANUEL PRATIQUE
D’ANALYSE MULTINIVEAU

Arnaud Bringé et Valérie Golaz

En démographie, la description et I'analyse d'événements
individuels, facteurs directs ou indirects des transforma-
tions sociales, font intervenir simultanément différents
niveaux d’observation, depuis les individus eux-mémes
jusqu’a celui de la population a laquelle ils appartiennent.
Mener une analyse statistique a différents niveaux dans
un seul et méme modele apporte al'approche quantitative
une précision supplémentaire.

Cet ouvrage guide le lecteur dans ses premiers pas en
analyse multiniveau, de |a conception a a mise en ceuvre
de cette approche. La démarche pédagogique des auteurs
se fonde sur |'utilisation des trois logiciels de programma-
tion les plus courants (Stata®, SAS® et R) et sur I'exemple
concret d’une modélisation des facteurs de la scolarisation
au Kenya, menée pas a pas sur des données de recensement.

Destiné a tous les utilisateurs de bases de données statis-
tiques qui souhaitent développer ou approfondir leurs
connaissances en analyse multiniveau, ce manuel détaille
etillustre les procédures a suivre pour mettre en ceuvre un
tel modele, ses prérequis, ses attendus et ses limites, et
donne également des pistes de lecture pour aller plus loin.

Arnaud Bringé est responsable du service des Méthodes
statistiquesde I'Ined et propose notamment a ce titre, avec
son équipe, une politique de formation en méthodologies
et outils statistiques, une aide a I'établissement de bases
de données statistiques cohérentes. Il participe a |'élabo-
ration de solutions d'analyse d'enquétes, et est aussi im-
pliqué dans la mise en ceuvre et le suivi de projets de re-
cherche.

Valérie Golaz est chargée de recherche al’Ined, en accueil
au LPED (UMR 151 Aix-Marseille Université/IRD), spécia-
lisée en méthodes de collecte et d’analyse de données
qualitatives et quantitatives en démographie. Elle travaille
surla démographie des populations du Sud, sur la famille
et I'accés aux ressources dans des contextes de forte
croissance démographique.






