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Résumé

Aprés avoir montré les inconvénients d’une analyse faite @ un seul
niveau, individuel ou agrégé, nous présentons les modéles multi-niveaux
sous diverses conditions d'utilisation. A un moment donné, ces modeéles dis-
tinguent leffet de caractéristiques individuelles et agrégées, en introduisant
des aléas propres a chaque niveau. L’effet du temps conduit & des modéles
biographiques multi-niveaux, qui doivent faire intervenir simultanément
les phénoménes étudiés et la mobilité entre aires d’'un méme niveau d’agré-
gation. Enfin, des modéles plus complexes permettent d’étudier des groupes
dans lesquels les biographies individuelles ne sont plus indépendantes les
unes des autres. La conclusion montre que l'on peut pousser plus loin l'ana-
lyse, en ne considérant plus le niveau individuel comme prépondérant, mais
n’importe lequel des niveaux d'agrégation.

Summary

After showing the problems associated to the use of analysis performed
at a single level, individual or aggregated, we present multilevel models
under various conditions. In a cross-sectional approach, these models
distinguish the effects of individual and aggregated characteristics by intro-
ducing error terms at each level. Taking time effects into account leads to
multilevel event-history-models where the phenomena under study and the
mobility between areas at the same need to be considered stmultaneously. Fi-
nally, more complex models allow us to study groups in which individual
biographies are no longer independent from each other. The conclusion
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shows that it is possible to go further in the analysis, when the individual le-
vel is no longer considered as the leading level.

Introduction

En démographie, comme dans les autres sciences sociales, les ap-
proches individuelles et agrégées impliquent des perspectives théo-
riques tellement différentes qu'un rapprochement entre elles a long-
temps semblé vain, méme si de nombreuses tentatives ont été faites
dans le passé.

Le démographe a longtemps travaillé sur des données agrégées et
cherchait, de ce fait, & mettre en évidence des causes sous-jacentes
globales qui agissaient sur une population dans son ensemble. Cela
revient a suivre 'approche de E. Durkheim, qui écrivait : "Si... cette
synthése sui generis qui constitue toute société dégage des phénome-
nes nouveaux, différents de ceux qui se passent dans les consciences
solitaires, il faut bien admettre que ces faits spécifiques résident dans
la société méme qui les produit, et non dans ses parties, c’est-a-dire
dans ses membres. Ils sont donc, en ce sens, extérieurs aux
consciences individuelles..." (Durkheim, 1967, p. XVII (1e éd., 1895)).
Du fait que tous les membres de la société sont soumis aux mémes
risques, indépendants d’eux-mémes, il devient inutile de les observer
séparément pour mettre en évidence ces faits sociaux. L’utilisation de
sources de données agrégées, comme I’étaient les données recueillies
a des fins administratives (statistiques de l’état civil, recensements,
registres de population, etc.), suffit pour vérifier leur existence.

Ainsi, par exemple, pour chaque région d’'un pays on va chercher a
expliquer son taux d’émigration par diverses caractéristiques agré-
gées : taux de chémage, pourcentage d’agriculteurs, part de popula-
tion de plus de 65 ans, etc. On fait alors I'hypothése sous-jacente, ra-
rement explicitée clairement, que la probabilité d’émigrer de chaque
région, qui est la méme pour tous ses habitants, est modulée par les
diverses caractéristiques agrégées de cette région. Un modéle de ré-
gression permettra de mettre clairement en évidence un tel effet.
Ainsi ce n’est pas parce qu’un individu est chémeur qu’il aurait, par
exemple, une plus faible probabilité d’émigrer d’'une zone, mais parce
que le pourcentage de chémeurs est élevé que tout individu vivant dans
cette zone aura une plus faible probabilité d’en émigrer. Malheureu-
sement de nombreux chercheurs vont sauter ce pas, en particulier du
fait que les données nécessaires aupres des individus ne sont pas dis-
ponibles (Lazarsfeld et Menzel, 1961) et en conclure a un effet indivi-
duel, alors qu’on ne peut parler que d’un effet agrégé.

Cela conduit a ce que I'on a maintenant coutume d’appeler erreur
écologique, qui a été mise en évidence par W. Robinson (1950) et re-
prise par de nombreux auteurs depuis (Alker, 1969 ; Firebaugh, 1978 ;
Langbein et Lichtman, 1978 ; Piantadosi et al., 1988 ; Courgeau, 1994 ;
Baccaini et Courgeau, 1996). En fait, ’hypothése d’homogénéité des
comportements individuels n’est généralement pas vérifiée et il n’est
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guére possible a partir d’'une observation agrégée d’en tirer une in-
formation fiable sur les comportements individuels. Nous repren-
drons cet argument plus en détail par la suite, mais nous développe-
rons d’abord l'utilité d'une approche individuelle.

L'utilisation de données d’enquétes détaillées et méme maintenant
de données individuelles mais rendues anonymes, de recensements
ou de registres, a permis le développement d’une approche micro, qui
léve I'hypothése d’homogénéité de la population. On travaille mainte-
nant sur les comportements individuels que I'on va chercher a expli-
quer a l'aide de diverses caractéristiques des individus concernés. Les
modeles log-linéaires et logistiques, par exemple, permettent d’exploi-
ter de telles données et fournissent des résultats précis sur ces effets.
Ainsi, pour reprendre I'exemple précédent, on va maintenant cher-
cher & expliquer une migration interrégionale individuelle, par diver-
ses caractéristiques mesurées au niveau micro : l'individu est-il cho-
meur, agriculteur, a-t-il plus de 65 ans, etc. ? On pourra deés lors sa-
voir si le fait d’étre chémeur va augmenter ou diminuer les probabili-
tés de migrer d’un individu, cela en contrdlant I'effet des autres carac-
téristiques.

Cependant si I'on consideére que le comportement d’'un individu est
uniquement lié a ses propres caractéristiques, on risque de tomber sur
ce que l'on a coutume d’appeler erreur atomiste. On peut en effet
penser qu’un individu sera en plus soumis a des normes et des
contraintes du milieu dans lequel il vit, qui vont influer sur ses
propres comportements. Ainsi, par exemple, on peut concevoir que la
présence d’'un fort pourcentage de chémeurs dans une région puisse
influencer la probabilité individuelle de migrer, tant des actifs que des
chémeurs, en les sensibilisant aux problemes posés par le chémage.
Qui plus est, un tel effet peut étre a l'opposé de celui que le chémage
individuel joue sur les probabilités de migrer.

Contrairement a ce qui se passait dans le cas de données agrégées,
ou il n’était plus possible de revenir aux comportements individuels,
les modeles log-linéaires ou logistiques permettent de faire intervenir
diverses caractéristiques des milieux dans lesquels I'individu vit et
agit, sur ses propres comportements. Cela permet de lever le risque
d’erreur atomiste. On se situe alors dans une approche multi-ni-
veaux, qui intégre autant de niveaux d’agrégation que l'on désire. 11
faut cependant bien voir que c’est un comportement individuel que
Pon explique maintenant, en faisant intervenir des caractéristiques a
la fois des personnes et des groupes auxquels elles sont reliées. La fi-
gure 1 permet de voir plus clairement ce qu’il en est.

Ce schéma montre qu’il n’est généralement pas possible d’estimer
un modele individuel lorsqu’on ne dispose que des données agrégées.
En revanche, a partir des caractéristiques individuelles on peut esti-
mer les trois types de modeles. Il est bien entendu possible d’étendre
ce schéma a un nombre plus élevé de niveaux d’agrégation, qu’il s’a-
gisse de niveaux hiérarchisés ou croisés (Courgeau et Baccaini, 1997).

Il nous faut maintenant, pour terminer cette introduction, intro-
duire la dimension temporelle. Cette dimension absente des modbles
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de régression est, en effet, indispensable a considérer en démogra-
phie. Dés la fin des années 1970, les démographes et d’autres cher-
cheurs en sciences sociales ont mis en place les méthodes d’analyse
des biographies, qui permettent de montrer comment la trajectoire an-
térieure d'un individu influencait les chances d’arrivée de divers éve-
nements de son existence (Tuma et Hannan, 1984 ; Courgeau et
Lelievre, 1989). Les sources nécessaires pour mettre en place cette
analyse deviennent de plus en plus fréquentes dans de nombreux pays
(Antoine et al., 1997) : enquétes biographiques rétrospectives ou pros-
pectives, données de "panel". Les méthodes d’analyse sont désormais
bien intégrées dans les diverses sciences sociales (Keilman, 1993). 11
faut dés lors essayer d’y introduire divers niveaux d’agrégation.

Figure 1. Relations entre divers types de modzéles : individuel, agrégé,
a deux niveaux

Niveau agrégé Caractéristiques Modéle agrége 1 Proportion d'individus

agregees connaissant I'événement

# étudié

Modéle a deux |
L niveaux ‘g Probabilité individuelle de
Niveau individuel | Caractéristiques connaitre I'événement
individuelles étudié
Modéle individuel

Cet article envisagera d’abord les raisons des divergences entre
modeles individuel et agrégé, pour montrer ensuite les solutions pro-
posées par les modéles multi-niveaux, selon que l'on travaille sur des
groupes indifférenciés ou non et que l'on fait intervenir la dimension
temporelle ou non.

1. Divergences entre modeéles individuels et agrégés

Jusqu’a un passé récent, la plupart des auteurs ont essentielle-
ment discuté le cas de phénomenes dépendants mesurés par des va-
riables continues ou considérées comme telles, tant au niveau indivi-
duel qu'agrégé (Langbein et Lichtman, 1978 ; Piantadosi et al., 1988 ;
Amrhein, 1995) et le cas ou il n’y a qu’une seule variable explicative
considérée (Robinson, 1950 ; Alker, 1969). Nous envisagerons ici plus
en détail le cas de phénomeénes mesurés par des caractéristiques bi-
naires sur lesquelles interviennent de nombreuses variables, ce qui
est le cas en démographie : I'individu a connu ou non un événement
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donné, qui est influencé par de nombreuses caractéristiques. Il est
utile de partir de cas relativement simples, pour faire tntervenir en-
suite des situations plus complexes.

Observons d’abord une cohorte a un moment donné, une année par
exemple, et supposons que l'arrivée du phénomeéne étudié ne dépen-
dra que de deux caractéristiques, mesurées par des variables bi-
nairesl- Les résultats obtenus sont aisément généralisables a un
nombre quelconque de caractéristiques. Pour étre plus concret, suppo-
sons que le phénomeéne étudié soit le changement de commune d’un
individu qui vient d’entrer dans la vie active. '

1.1. Le phénomeéne étudié ne dépend que de caractéristiques indivi-
duelles

Supposons dans un premier temps que la migration ne dépend que
de la situation de chomage (1 s’il est chémeur, 0 s'il est actif occupé) et
de la situation d’isolement (1 s’il vit seul, O si non) de l'individu. Elle
ne dépend pas de sa région de résidence, ni de ses caractéristiques
agrégées.

Si l'on observe les données individuelles, la probabilité pour qu’un
individu ¢, vivant dans la région j, soit un migrant pourra dépendre
des quatre états dans lesquels il peut se trouver. On va les représenter
par des variables binaires égales a 1 si I'individu est dans cet état, 0 si

non : xg (actif occupé, non isolé), x¥ (chémeur, non isolé), x¥ (actif
occupé, vivant seul), x¥, (chémeur, vivant seul). Si les probabilités de
migrer dans les divers états sont respectivement p,, p,, P, Py et si

yY est une variable binaire indiquant si I'individu est migrant (1) ou
sédentaire (0), on peut alors écrire :

g o_ 7] 9] Y y i
Y = DyoXpo + ProXyo + Poy Xy + Py X, + U [1]

ou u” est un terme aléatoire d’espérance mathématique nulle,
n'ayant pas une distribution normale. Comme on dispose de données
individuelles, on connait également la valeur de la variable

yi(k=0,1;1=0,1) égale a 1 si I'individu est & la fois migrant et dans
I’état kl. Deés lors, les variables x}, étant orthogonales entre elles,
puisque chaque individu ne peut étre que dans un et un seul des

quatre états, on peut remplacer la relation [1] par quatre autres2, dont
le terme général s’écrit :

1  Ces caractéristiques peuvent cependant étre polytomiques (p valeurs) et seront
dans ce cas remplacées par (p-1) variables binaires. Elles peuvent méme &tre conti-
nues et seront dans ce cas discrétisées en regroupant leurs valeurs en p classes, ce
qui nous raméne au cas précédent.

2 Nous remercions ici Xavier Bry de I'idée de cette substitution qui facilite les
comparaisons entre modele individuel et modéle agrégé.
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Yir = puxi; +uf, (2]
u, étant un terme aléatoire. On peut également dire que pour les N,
individus dans I'état (k!), la variable aléatoire Yy est la somme de Ny,
variables aléatoires indépendantes y{ prenant chacune la valeur 1
avec la probabilité p,, et la valeur 0 avec la probabilité (1 - p,,).
L’estimation des paramétres Py par la méthode du maximum de
vraisemblance conduit aux estimateurs3 :

5= i_:f ot var (f’kz) _ y}éz(x;;;z -33'51) (3]
N(xk',)

ou y;; et x;, sont les valeurs moyennes sur I'ensemble de N observa-
tions de y} et de x}; .

Si I'on observe maintenant les données agrégées, on disposera dans
chacune des r régions des pourcentages de migrants, y/, des pourcen-

tages de ch(‘)meurs,x‘l_f , et des pourcentages d’individus vivant seuls,

x{. On peut alors écrire :
xi = xip + xi; (chémeurs) et xf = x5 + xj; (isolés). (4]

Dans le cas agrégé, on a donc la possibilité d’estimer les para-
metres de la relation linéaire suivante :

y’= Qgo + al.xi{ "’a.lx.'{ +V/ 5]

ou V/ est un nouveau terme aléatoire d’espérance mathématique
nulle et qui a maintenant une distribution que l'on peut considérer
comme normale.

Nous allons voir ici les liens qui peuvent exister entre la relation [1]
mesurée au niveau individuel et la relation [5] mesurée au niveau
agrégé.

Partons de la formule (1], additionnons celles correspondant a tous
les individus d’une région J et divisons ce total par la population de

cette région N J . On obtient ainsi la relation suivante :

3 La méthode des moindres carrés conduit au méme estimateur, mais sa va-

2
riance a cependant un dénominateur légérement différent et égal a (Nx;, - 2)(::;1) .

Deés que la population observée est suffisamment importante, la différence entre les
deux dénominateurs devient négligeable.
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y7 = pooxgy + Pro¥ip + Por<gh + Puxf tul - (6]

ou u’ est un terme d’erreur dont la distribution tend vers une loi
normale dés que N’ est important et dont la variance sera inverse-

ment proportionnelle a N’ . On voit également qu'il est possible de
faire la méme opération sur la formule [2], & condition de connaitre

les pourcentages de migrants dans chaque catégorie, ¥y, ce qui
conduit a la relation agrégée suivante :

Yil = Prixi) +ug [7]

ol u;) est un aléa de variance inversement proportionnelle 3 N/, Il

est donc 4 nouveau possible d’estimer p,;, mais la méthode du maxi-

mum de vraisemblance donnera des estimations différentes de la mé-
thode des moindres carrés pondérés par les populations régionales.
La méthode du maximum de vraisemblance fournit en effet des estj-
mations identiques a [3] :

Nj J
y N e (1-py)
A A -
Pr = J J et var(pH) = L 7 li [8]
Y N x, 2 N xy
J J

car on vérifie facilement que les numérateurs et dénominateurs de ces
formules sont identiques. En revanche, la méthode des moindres car-
rés pondérés conduit aux estimations :

s N %l oI My
D = 7 . : et var D )= J ] i '~2
Pr 5 Nf (xl;)z (pkl r-2 5 Nf (xl;) 2 Py
J . J

(9]

qui sont différentes des précédentes. Voyons plus précisément en quoi.
Pour cela on peut réécrire la formule [3] de la fagon suivante :
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S O -y +9) el -2 4 27) -
]

—
2 (xkl'z]'xk;"‘xk;)

JV J J y oy
XN [yklxkl + COV(J’H s Xpy ]

_J

= ; N ) [10]
) NJ[(kal) + var(x:l) ]
J

On voit donc que le numérateur de [10] differe de celui obtenu par la
méthode des moindres carrés [9] par la covariance entre y et x, interne
aux zones J, et le dénominateur par la variance. L'estimation de ces
covariances et variances conduit 3 :

cov(y,‘;’),x}';’;)=y,'j(1—-x;j) et var (x;j,')=x,',{(1-x,',’,') [11]

ce qui permet de passer des formules donnant by a celle donnant py,.

Cela permet également de voir le biais commis en utilisant la formule
[9] pour estimer p,,.

Ainsi, lorsque l’on dispose de données agrégées, tant pour la va-
riable dépendante que pour les variables explicatives, décomposées
par catégories de population (4 dans notre cas), les estimations avec
les données individuelles et les données agrégées seront identiques, si
P'on utilise la méthode du maximum de vraisemblance. En revanche
elles vont différer si 'on utilise la méthode des moindres carrés
(pondérés par les populations dans le cas agrégé). Il est possible d’es-
timer le biais commis en utilisant cette méthode.

Dans le cas habituel, ou I'on ne dispose plus de la décomposition de

la variable dépendante selon les catégories de population, ¥/, et ou I'on
ne distingue que les proportions d’individus ayant chacune des carac-
téristiques (x'lf et x ), il ne sera généralement plus possible4 de relier
les formules [5] et [6].

Au vu de la relation [5), on peut réécrire (6] de la facon suivante :

y7 = Py + (P10 = Poo )x +(Poy = Poo ) x{ +(Poo + Py = P10~ Po)xi +u’ (12

4 Ce n’est que dans le cas oi la migration ne dépend que d’'une caractéristique et
d’une seule, que I'on pourra estimer P& py a l'aide de telles données agrégées. En
revanche, dans le cas ou n caractéristiques jouent sur le phénomene étudié, on aura
2" paramétres a estimer, alors que l'on ne disposera que de n proportions.
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Ce n’est donc que lorsque I'avant dernier terme est nul que l'on
peut relier les parameétres estimés® des relations [5]-et [€] :

Poo =Gy, Dyg =0y +Qy, Doy =Q,+a, et Py =0y ta, ta, [13]

Mais on voit que les paramétres a étant le plus souvent des diffé-
rences entre parametres p, leurs valeurs seront beaucoup plus faibles
et les estimations pourront dans certains cas conduire a des valeurs
non significativement différentes de zéro. Il en résulte que la régres-
sion optimale peut conduire i des estimations erronées des para-
metres p.

Un autre cas permet encore d’estimer les paramétres P, mais a
laide d’une relation différente de [5]. En effet, s’il y a indépendance

entre les deux caractéristiques dans chaque région (x4 =x/x{), on
peut écrire [14] :

¥/ = Py + (pxo = Poo )ij + (Pm — Doo )xf + (Poo + P11~ Py~ Po )xi{x.'lj +u’

ce qui revient 4 estimer une régression du type suivant :

y! =ag +a,x +a,xi+ ayxix] +u’ [15]
Dans ce dernier cas on peut vérifier que :

1300 =Gy, 1310 = Gy, +‘31. ’ i’m = doo + &.l et ﬁu = dn +doo +&1. +a, [16]

La remarque faite sur les solutions [12] et [13] s’applique encore
dans ce cas, qui peut conduire a des estimations erronées des para-
metres p lors de la régression optimale.

Dans le cas général, il ne sera pas possible d’estimer les valeurs
des probabilités, du fait que I'on ne connait pas les proportions d’indi-
vidus ayant simultanément les deux caractéristiques. On pourra ce-
pendant toujours estimer des probabilités selon les formules [13] et
[16], en sachant que ces estimations pourront étre treés éloignées des
probabilités sous-jacentes.

Notons enfin que, dans les cas considérés jusqu’ici, il n’y a aucun
effet des caractéristiques agrégées ni des diverses régions sur les pro-
babilités de migrer : le modéle au niveau agrégé donne dans ces cas
des estimations imparfaites des paramétres du modéle au niveau in-
dividuel.

5  On utilise dans ce cas-la la méthode des moindres carrés pondérés pour esti-
mer les paramétres a et leur matrice de variances et de covariances. L'utilisation de
cette matrice permet d’estimer la variance ou l'écart-type des parameétres p. Ainsi on
peut écrire :

var(py,) = var(a, ) +var(dy, ) +2 cov(d, , Gy,)
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Pour montrer sur des exemples chiffrés ce qu’il en est, nous avons
simulé un échantillon de 40 000 individus répartis dans 40 régions de
1 000 habitants chacune. Nous avons pris diverses répartitions régio-
nales des variables explicatives, pour montrer les différences entre
parametres estimés au niveau individuel et au niveau agrégé, selon
les diverses formules présentées plus haut. Les probabilités indivi-
duelles de migrer dans les divers états sont
Dy =0,07; p,, =0,10; Py =0,15; p,, =0,20. Les proportions de cho-
meurs sont aléatoires dans les régions et varient entre 10 % et 40 %.

Supposons d’abord qu’il y ait indépendance dans chaque région
entre le fait que l'individu soit chémeur et le fait qu’il soit isolé

(x4 = x{x{), mais qu'en revanche le pourcentage d’isolés dans une
région soit négativement lié i son pourcentage de chomeurs
(x{=0,75-1,5x/ +€’) : les régions ou il y a beaucoup de chémeurs

sont des régions ou les individus restent regroupés, qu’ils soient ché-
meurs ou non. Les estimations des probabilités sous les divers mo-
déles présentés plus haut sont données dans le tableau 1. Dans le cas
n° 1, on voit que lorsque I'on dispose a la fois des effectifs de migrants
et des proportions de population dans les 4 cas possibles, les estima-
tions individuelles [3] et agrégées, selon le maximum de vraisem-
blance [8] ou selon les moindres carrés pondérés [9], conduisent i des
valeurs trés proches des probabilités théoriques, avec des écarts types
quasiment identiques : les différences théoriques entre maximum de
vraisemblance et moindres carrés sont dans ce cas minimes. En re-
vanche lorsqu’on ne dispose plus que de Peffectif total de migrants,
mais toujours des proportions de population dans les 4 cas possibles
dans chaque région, la formule [6] donne des estimations avec un
écart type prés de 20 fois plus élevé. Certaines des probabilités esti-

mées sont trés différentes des réelles (p,, = 0,286 contre Py =0,200),
méme si 'intervalle de confiance englobe ces valeurs réelles. Qui plus
est, certains parameétres n’étant plus significativement différents de
zéro, cela conduit a un modele optimal sans p,, qui fournit des esti-
mations des probabilités n’incluant plus les réelles dans leur inter-

valle de confiance (p,, =0,173+0,044 avec un intervalle de confiance
de 95 % contre p,, =0,10). Enfin lorsque l'on ne dispose plus que des
effectifs de chémeurs et d’individus isolés dans chaque région, 'esti-
mation par la formule [16] conduit a des valeurs proches de ce que
donnait la formule (6], ce qui permet de vérifier la condition d’indé-
pendance dans chaque région entre le fait que l'individu soit chémeur
et qu’il soit isolé. Cependant le modéle optimal dans ce cas conduit a
des probabilités finales différentes i la fois des précédentes et des théo-

riques : il ne fait plus apparaitre de différences significatives entre p,,
et py, ni entre p), et p,,, tout comme le modele [13] optimal. Notons

ici que tous ces modéles ont un coefficient de détermination pratique-
ment identique et élevé (0,988).
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Tableau 1. Estimation des probabilités p 00’ P
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wPo® Py, de leur écart-type et du

coefficient de détermination lorsqu’elles se font par régressioli, sePn les divers
modéles donnés dans le texte

Estimation des Estimations des Estimation des Estimations des
probabilités par les probabilités par probabilités par probabilités,
formules régression, régression, formule [13]
formule [6] formule [16]
modéle modéle modeéle modele modéle modéle
[3] et [8] [9] avec optimal avec optimal  avec optimal
toutes toutes toutes
les pro- les pro- les pro-
babilités babilités babilités
Casn°l
Py 0,070 0,071 0,062 - 0,062 0,085 0,051 0,085
(0,002) (0,002) (0,042) (0,042) (0,005) (0,038) (0,005)
P, 0,098 0,097 0,096 0,173 0,095 0,085 0,122 0,085
(0,003) (0,003) (0,062) (0,022) (0,062) (0,005) (0,042) (0,005)
Py, 0,149 0,149 0,142 0,180 0,141 0,150 0,158 0,150
(0,003) (0,004) (0,030) (0,026) (0,030) (0,013) (0,013) (0,008)
p, 0,207 0,209 0,286 0,345 0,290 0,150 0,229 0,150
(0,007) (0,007) (0,131) (0,127) (0,131)  (0,013) (0,089)  (0,008)
R? - - 0,987 0,987 0,988 0,988 0,988 0,988
(ajusté)
Cas n°2
Py, 0,070 0,070 0,085 0,093 0,080 0,082 0,091 0,082
(0,002) (0,002) (0,028) (0,025) (0,028)  (0,005) (0,027)  (0,005)
P o 0,091 0,093 0,106 0,114 0,118 0,082 0,072 0,082
(0,004) (0,004) (0,050) (0,048) (0,049)  (0,005) (0,030) (0,005)
Py, 0,155 0,156 0,170 0,176 0,174 0,156 0,153 0,156
(0,003) (0,003) (0,021) (0,019) (0,040) (0,008) (0,011) (0,013)
P, 0,201 0,200 0,066 - 0,037 0,156 0,134 0,156
(0,006) (0,008) (0,101) (0,103)  (0,008) (0,055) (0,013)
R? - - 0,991 0,992 0,992 0,992 0,992 0,992
(ajusté)
Casn°3
Py, 0,066 0,065 0,209 - 0,215 0,236 0,215 0,236
(0,002) (0,010) (0,038) (0,033) (0,007) (0,032) (0,007)
P, 0,093 0,089 -0,224 - -0,248 -0,267 -0,245 -0,267
(0,004) (0,004) (0,083) (0,067)  (0,020) (0,038)  (0,020)
Py, 0,160 0,172 0,251 - 0,241 0,236 0,242 0,236
(0,003) (0,012) (0,034) (0,014) (0,007 (0,011)  (0,007)
Py, 0,204 0,203 -0,249 - -0,198 -0,267 -0,219 -0,267
(0,006) (0,006) (0,126) (0,497)  (0,020) (0,076)  (0,020)
R? - - 0,991 - 0,991 0,992 0,992 0,992

(ajusté)
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Dans le cas n° 2, nous avons introduit, en plus des conditions pré-
cédentes, une dépendance dans chaque région entre le fait que l'indi-

vidu soit chomeur et le fait qu’il soit isolé (xj} = x/x7 +0,01+ £]) : cette
hypothése semble plus proche de la réalité que la précédente, car le
chomage des individus doit les conduire a rester dans leur famille.
Lorsque l'on dispose des effectifs de migrants et des proportions de po-
pulation dans les quatre possibilités, les estimations sont plus disper-
sées que dans le cas précédent, menant parfois la vraie valeur a la li-
mite de lintervalle de confiance de certaines estimations
( Pp; =0,15610,006 alors que p, =0,150). Lorsque I'on ne dispose
plus que de l'effectif total de migrants de chaque région, les estima-
tions sont encore plus erratiques : ainsi p,, =0,066+0,202 est non si-
gnificativement différente de zéro, alors qu’il s’agit de la probabilité
maximale de migration p,, =0,20. L’application des formules [16] et
[13] conduit a des estimations aussi erronées que celles données par la
formule [6].

On peut dire, a partir de ces deux cas, que I'estimation au niveau
agrégé, lorsque l'on ne dispose que de l'effectif total des migrants de
chaque région, non décomposé par type, fournit une information for-
tement biaisée des probabilités individuelles de migrer.

1.2. Le phénoméne étudié dépend de caractéristiques individuelles et
agrégées

Supposons maintenant qu’en plus de l'effet des deux caractéris-
tiques précédentes, il y ait également un effet du pourcentage de ché-
meurs présents dans la région sur les probabilités de migrer : plus ce
pourcentage de chémeurs augmente, plus la crainte de retrouver un
chomage aussi important ailleurs avec un réseau de relations
moindre retiendra les individus dans leur région de résidence. C’est
donc un effet en sens inverse du chémage individuel, qui va s’exercer
sur 'ensemble de la population.

Si un tel effet ne peut étre mis en évidence par un modele individuel
ne faisant pas intervenir de données agrégées, il pourra devenir pré-
pondérant lorsque 'on travaille sur un modéle agrégé ne décompo-
sant pas la population de chaque région par type. Ainsi les modeéles
[12] et [14] montrent que I'effet des caractéristiques individuelles est
mesuré dans P'estimation par des différences entre probabilités, alors
que l'effet de la caractéristique agrégée sera parfaitement pris en
compte. Il peut dés lors facilement I'emporter et effacer entiérement
celui des caractéristiques individuelles. Dans ce cas le modéle agrégé
mesurera bien l'effet des caractéristiques agrégées.

Pour voir plus précisément ce qu'il en est, nous avons poursuivi la
simulation, précédemment engagée, en supposant en plus la dépen-
dance suivante entre les probabilités d’émigrer et les pourcentages de
chomeurs, dans chaque région :
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Dl 3 +€g, Py =0,2-0,4x] +%,9, Do, =0,27520,5x/ +¢,,

et
. 1,1-2x7
D= 3 ~+eg,

Lorsque le pourcentage de chémeurs varie entre 10 % et 40 %, ces
probabilités sont toujours centrées sur les valeurs de p données précé-
demment. Ces conditions constituent le cas n° 3 porté dans le ta-
bleau 1.

On voit en premier lieu que lorsque l'on dispose & la fois des effec-
tifs de migrants et des proportions dans les quatre catégories pos-
sibles, les estimations restent cohérentes avec les valeurs attendues
mais sont plus dispersées que dans le cas n° 2 (modéle [9)). Cela est dd
au fait que dans chaque catégorie, la probabilité de migrer est toujours
centrée sur la méme valeur, mais sa dispersion est beaucoup plus éle-
vée. En revanche, 'effet de la caractéristique agrégée n’est pas mis en
évidence.

Dés que I'on ne distingue plus les migrants selon la catégorie a la-
quelle ils appartiennent, on va tomber sur des estimations des probabi-
lités totalement irréalistes : certaines estimations deviennent forte-
ment négatives de fagon tout a fait significative. On voit que dans ce
cas le fait d’étre chémeur ou de vivre seul (caractéristiques indivi-
duelles) n’a plus qu'un effet négligeable sur la probabilité de migrer
dans une région donnée, et que l'effet prépondérant est joué ici par le
pourcentage de chdomeurs présents (caractéristique agrégée). Cela ap-
parait clairement lorsque I'on estime le modéle [5], qui donne un effet
fortement négatif (-0,503) du pourcentage de chémeurs, l'effet du
pourcentage d’isolés étant non significatif.

Ainsi, dans ce cas, travailler au niveau individuel permet d’esti-
mer les probabilités de migrer des diverses catégories de population,
avec cependant un biais non négligeable, mais ne met pas en évidence
leffet de la caractéristique agrégée sur ces probabilités. A l'inverse, si
'on travaille au niveau agrégé, on peut arriver a des résultats comple-
tement divergents selon que le pourcentage de migrants est décom-
posé en fonction de la catégorie de population a laquelle ils appartien-
nent, ou qu'il ne I'est pas. Dans le premier cas, on tombe sur des ré-
sultats proches de ce que l'on avait au niveau individuel. Dans le se-
cond cas, c’est l'effet de la caractéristique agrégée qui peut devenir
prépondérant, laissant dans 'ombre celui des caractéristiques indivi-
duelles.

Pour conclure, on peut dire que les modéles individuels donnent
généralement des résultats d’interprétation claire sur les comporte-
ments des individus, en fonction des diverses caractéristiques qu'ils
ont. En revanche, les modeéles agrégés sont d’interprétation beaucoup
plus délicate : dans certains cas, ils peuvent donner une idée des com-
portements individuels avec une marge importante d’erreur ; dans
d’autres cas, ils fournissent une information sur les comportements
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agregés ; dans le cas le plus général ils fournissent une information
sur le mélange des deux comportements. Il ne sera guere possible en
face de telles données de dire dans quelle situation on se trouve, sans
disposer simultanément des données individuelles ou au moins d’une
information sur les comportements individuels®,

Pour déméler cet écheveau d’effets, il devient nécessaire d’aborder
de front une analyse qui fasse intervenir simultanément divers ni-
veaux d’agrégation.

2. Analyse faisant intervenir des groupes non structurés dans un
modeéele atemporel

L’existence de regroupements spatiaux, tels que les bassins d’em-
ploi pour la mobilité géographique ou professionnelle, peut entrainer
des comportements trés différents d’une aire a lautre. Ainsi par
exemple, certains de ces bassins fortement spécialisés pousseront les
chémeurs ou ceux qui recherchent un autre type d’emploi 4 migrer,
alors que d’autres bassins, par la plus grande variété des emplois qui
y sont offerts, maintiendront sur place beaucoup plus d’actifs occupés
ou de chémeurs. On peut penser que cet effet joue sur tous les habi-
tants d’'une méme zone, sans y introduire une quelconque structure,
mais en faisant apparaitre une hétérogénéité entre les divers bassins.
Bien entendu, les caractéristiques individuelles joueront toujours sur
cette mobilité. On voit ainsi apparaitre a la fois un effet du chémage
individuel et un effet du taux de chémage de la zone dans laquelle vit
I'individu sur sa probabilité de migrer. Egalement les mémes indivi-
dus peuvent étre impliqués dans d’autres types de groupements non
structurés, qui peuvent jouer sur leurs comportements : quartier,
ville, région linguistique, etc. Enfin nous observons icj les individus a
un moment donné, laissant pour le prochain chapitre I’analyse de
l'effet du temps sur leurs comportements. Comment, dés lors, faire
intervenir de fagon sensée ces divers niveaux d’agrégation, pour ne
pas retomber sur les incertitudes décrites plus haut ?

En premier lieu, il semble utile de se placer 4 un niveau d’agréga-
tion donné de fagon a pouvoir faire intervenir l'effet des diverses ca-
ractéristiques individuelles et agrégées, sur 'unité de base de ce ni-
veau. Dans ces conditions, la solution a priori la plus satisfaisante est
de privilégier I'individu pour faire intervenir sur son comportement
I'effet de ses propres caractéristiques et de celles des divers niveaux
plus agrégés. Cette solution que nous envisagerons ici plus en détail,
n’est cependant pas la seule possible et nous discuterons de ce pro-
bléeme dans la conclusion.

6 C'est ainsi que certains auteurs cherchent & mieux cerner des comportements
considérés comme purement individuels, alors qu’ils disposent essentiellement de
données agrégées avec cependant un petit échantillon au niveau individuel (Holt et
al., 1996 ; Steel et al., 1996). Cela leur permet d’améliorer leurs estimations et de ré-
duire I'erreur écologique afférente a I'observation agrégée.
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En second lieu, nous avions fait intervenir précédemment, soit un
aléa individuel, u¥ (formule [1]), soit un aléa au mvedu plus agrégé,

u’ (formule [6]). Il nous faut donc maintenant introduire simultané-
ment divers types d’aléas et résoudre les problémes que pose I'estima-
tion de ces termes aléatoires.

Enfin, dans la mesure oi1 'on veut faire intervenir de fagon synthé-
tique l'effet des diverses caractéristiques individuelles et agrégées sur
le phénomeéne étudié, il est nécessaire d’utiliser ici un modele plus
formalisé que les précédents : il doit permettre de décrire les relations
entre les changements dans les caractéristiques mesurées a divers ni-
veaux d’agrégation et les changements dans la probabilité individuelle
de connaitre I'événement étudié, ici la migration. Parmi les divers
types de modeles possibles?, nous privilégierons ici le modéle logit.

La réponse y” d’un individu (1 s'il migre, 0 si non) étant supposée
distribuée selon une loi binominale, B ( pY, 1), on peut écrire :

pY = (1"" exp[—-{(Boo +€5 )x(',’o '*'(on + E{o)xﬁw +(Box '*'ec{x)xgx +(Bu +£{1)x§jx +7,x7 }D"
(17]
ce qui conduit au modéle : y¥ = p¥ + ¢V p¥ (1— pY ) (18]

ou la variance de e’ au niveau individuel est égale a un et les va-
riances et covariances entre €30, €10,&); et€{, au niveau régional peu-
vent étre estimées par des méthodes appropriées (Goldstein, 1995). On
peut facilement montrer que ce modeéle d’oti 'on a éliminé Ieffet du

pourcentage de chémeurs (xlf) est identique au modele [1], sous ré-
- -1
serve de poser : p,, = [ l—exp(—Bu)] (19]

Ainsi l'application d’un tel modeéle au cas n°1 du tableau 1 conduit
a des variances et covariances nulles ou non significativement diffé-

rentes de zéro entre £},,&},,&/, et €/, et a des estimations B, condui-

sant, en utilisant [14], a des valeurs de Dy, identiques a celles données
par la formule (3] dans le tableau 1 (voir tableau 2 : cas n® 1)

En revanche, son application au cas n° 3, permet une estimation de
leffet des différentes régions par les variances et covariances entre
€0, €10, €y, et €J;, toujours lorsqu’on ne fait pas intervenir le pourcen-
tage de chémeurs dans chaque région (tableau 2, cas n° 3, modele 1).
Ces diverses variances et covariances sont significativement différen-
tes de zéro, montrant un effet régional important, qui n’avait pas pu
étre décelé en utilisant le modele [1]. Les valeurs des coefficients non
aléatoires correspondent toujours aux valeurs de p estimées par la
formule [3]. Si 'on fait maintenant intervenir simultanément le pour-

7 On trouvera une présentation plus détaillée de ces modales et les avantages d'uti-
liser le modele logit dans Mc Cullagh et Nelder (1989).
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Tableau 2. Estimation des parameétres des modeéles logit, de leur écart-type et des
probabilités correspondantes Py Pror Pop Pyy danslescasn®letn®3 -

Casn°l

Cas n°3

Modele 1

Modele 2

Caractéristiques

Fixes :

00 Actif occupé,
non isolé

10 Chémeur,
non isolé

01 Actif occupé,
seul

11 Chémeur,
seul

% de chémeur

Aléatoires :

niveau 2
2
CGoo
C10/ 00
2
O10
O01/00

Go1/10

C11/01
2
o1

niveau 1

o,

Paramétres p, Probabilités Paramétres p probabilités Paramétres p

du modéle corres- du modéle corres- (modéle avec
logit pondantes logit pondantes le % des
chbémeurs)
-2,582 0,070 -2,670 0,065 -1,639
(0,028) (0,054) (0,078)
-2,215 0,098 -2,224 0,098 -1,170
(0,038) (0,053) (0,091)
-1,747 0,149 -1,763 0,146 -0,751
(0,035) (0,052) (0,074)
-1,346 0,207 -1,375 0.202 -0,354
(0,045) (0,054) ' (0,082)
. -4,102
(0,298)
Variances et Variances et Variances et
covariances covariances covariances
0 0,081 0,002
(0,026) (0,008)
0 0,060 0
(0,020)
0 0,030 0
(0,025)
0 0,080 0,005
(0,022) (0,006)
0 0,057 0
(0,020)
0,016 0,080 0,008
(0,011) (0,024) (0,008)
0 0,067 0
(0,021)
0 0,036 0
(0,019)
-0,006 0,069 0
(0,012) (0,021)
0,003 0,055 0
(0,022) (0,026)
1,000 1,000 (0,007) 1,000
(0,022) (0,007)
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centage de chéomeurs dans chaque région, on voit disparaitre l'effet
aléatoire régional (tableau 2, cas n° 3, modele 2). Celuii est donc en-
tierement expliqué par les pourcentages de chémeurs dans chaque
région.

On voit apparaitre 1a un risque d’inférence erronée : I'omission
d’une caractéristique indépendante de celles observées peut conduire
a une forte différenciation des diverses régions, alors que I'interven-
tion de cette caractéristique élimine entiérement cet effet (Courgeau et
Baccaini, 1997). 11 importe dés lors d’observer et de faire intervenir
correctement le maximum de caractéristiques jouant sur le phéno-
mene étudié, pour éviter de conclure a un effet régional incorrect.
C’est 1a le risque de toute analyse multi-niveaux : on ne peut jamais
étre certain qu'un effet régional mis en évidence ne soit pas da a une
caractéristique non observée qui vient entiérement expliquer cet effet.
Elle permet cependant d’indiquer la possibilité d’existence d’une telle
caractéristique.

3. Vers des modeéles biographiques multi-niveaux

Nous avons jusqu’a présent omis de faire intervenir le temps dans
notre analyse et nous avons supposé que les groupes n’étaient pas
structurés. Il nous faut maintenant lever ces deux hypothéses pour
mettre en ceuvre des modéles biographiques multi-niveaux. Faisons
d’abord intervenir le temps tout en ne faisant pas jouer la structure
des groupes.

3.1. Analyse biographique dans des groupes non structurés

Nous suivons maintenant dans une cohorte donnée I’arrivée d’un
événement au cours du temps, qui dépendra a la fois de caractéris-
tiques individuelles pouvant se modifier dans le temps, et de la situa-
tion de I'individu dans les divers groupes qui peuvent influencer son
comportement. Ces groupes d’appartenance n’ont aucune raison de
rester semblables pendant la durée d’observation : leur composition et
leurs caractéristiques peuvent se modifier a chaque instant. Qui plus
est, 'individu n’a aucune raison de rester dans les mémes groupes
tout au long du temps. On voit dés lors que les conditions de collecte et
les méthodes d’analyse de telles biographies multi-niveaux seront
beaucoup plus complexes que dans le cas classique ot l'on ne dis-
tingue pas ces niveaux.

Si des enquétes biographiques rétrospectives permettent de recueil-
lir des données individuelles, avec une précision suffisante pour l'a-
nalyse (Poulain et al., 1991 ; Courgeau, 1991), le recueil de données a
la fois biographiques et multi-niveaux sera beaucoup plus lourd.

En premier lieu, pour pouvoir réaliser une telle analyse, la taille de
I'échantillon devra étre beaucoup plus importante que celle des en-
quétes biographiques habituelles : il faut en effet pouvoir disposer d’un
effectif suffisant dans chacune des régions considérées pour mettre en
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évidence l'effet de chaque niveau d’agrégation. Si quelques milliers
d’individus suffisent pour une enquéte biographique, il sera néces-
saire de pouvoir disposer de plusieurs dizaines de milliers d’individus
si 'on veut que cette enquéte soit également multi-niveaux.

En second lieu, une telle observation doit recueillir non seulement
des biographies individuelles, mais suivre au cours du temps de nom-
breuses caractéristiques des régions dans lesquelles les individus vi-
vent : variation de la densité du peuplement, présence d’'un hépital,
etc. (Lazarsfeld et Menzel, 1961). Pour ce faire il faudrait "mettre en
ceuvre des systémes d’observation représentatifs des contextes sociaux
diversifiés et hiérarchisés, en combinant dans un systeme d’indica-
teurs intégrés multi-niveaux les apports de 'analyse écologique, de
I’enquéte sociologique individuelle et de I’analyse contextuelle"
(Loriaux, 1989, p.364). Nous entendons plus précisément ici sous le
terme d'enquéte sociologique individuelle", une enquéte biogra-
phique. Il ne fait aucun doute que 'on est encore loin de pouvoir dis-
poser d'un systéme d’observation aussi complet. Nous devons donc,
pour le moment, nous contenter de sources moins riches pour effec-
tuer une telle analyse.

Voyons maintenant ce qu'il en est des méthodes d’analyse. S’il est
possible sans trop de difficultés de généraliser les méthodes d’analyse
biographique classiques (modeéle de Cox, par exemple) & une analyse
faisant intervenir divers niveaux d’agrégation (Godstein, 1995), un
probléme complexe se pose dés que l'on veut réaliser de telles estima-
tions. ’

En effet, 4 partir du moment ou l'on fait intervenir le temps dans
I'analyse, comment peut-on intégrer la mobilité des individus entre
les diverses régions ? Supposons que l'on étudie en multi-niveaux la
fécondité d’une cohorte. On sait faire intervenir correctement diverses
caractéristiques individuelles pouvant changer au cours du temps,
pour expliquer ce comportement : effet des diverses situations d’acti-
vité ou d’inactivité dans lesquelles la femme peut se trouver, effet d’'un
changement de statut matrimonial, etc. On peut également faire in-
tervenir les zones et leurs caractéristiques propres pour voir leur effet
sur les comportements féconds : on sait quil y a des comportements
féconds différents selon les départements en France, que ces compor-
tements dépendent de leurs conditions socio-économiques, etc. Mais
qu’advient-il lorsque I'individu migre entre divers départements au
cours de sa vie féconde ? La fécondité va-t-elle étre immédiatement af-
fectée par les conditions socio-économiques des départements ou il ré-
side, ou au contraire cet effet joue-t-il avec une période d’adaptation.
La premiére hypotheése conduit 2 un modéle de Markov : la nouvelle
venue prend immédiatement les comportements de la zone d’accueil,
en oubliant les conditions de vie antérieures. Cette hypothése, qui ré-
soudrait facilement le probléeme posé par les migrations, semble mal-
heureusement peu vraisemblable. Il est dés lors utile de vérifier a par-
tir d’enquétes biographiques quelles autres hypothéses sont plus
proches de la réalité. Il est en particulier possible de tester la rapidité
d’adaptation aux conditions de la région d’accueil, si celle-ci se pro-
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duit, ou les conditions de sélection des migrants dans la région d’ori-
gine, si cette autre hypothése est vérifiée (Courgean, 1987). Cela
conduit 4 des modéles non-markoviens beaucoup plus complexes, dont
la mise en place en est a ses débuts.

3.2. Analyse biographique dans des groupes structurés

Il reste maintenant a faire intervenir la structure des groupes,
pour voir comment celle-ci peut agir sur les comportements de leurs
membres. Il s’agira essentiellement de groupes de faible taille, tels
que la famille, le ménage ou Pentourage. On va alors chercher i
mettre en évidence leur action sur le devenir de chacun de leurs
membres et réciproquement de montrer le rjle d’un acteur individuel
sur le devenir du groupe (Leliévre et al., 1997).

Si l'on peut suivre I'individu tout au long de sa vie, du moins jus-
qu’au moment de I'enquéte, le ménage qui a un sens clair & un ins-
tant donné, devient impossible 4 suivre de facon longitudinale sans
utiliser des criteres arbitraires (Keilman et Keyfitz, 1988). Il parait des
lors utile de privilégier la notion d’entourage centrée sur un individu,
qui peut étre plus facilement suivi tout au long de son existence
(Bonvalet et Lelievre, 1995). On rattache, dans ce cas, a l'individu les
membres des différents ménages dans lesquels il a vécu et quelques
membres clefs de sa famille avec lesquels il n’a pas forcément coha-
bité. Ces divers membres sont alors suivis, qu'ils cohabitent ou non
avec l'individu : on peut penser qu’en plus des diverses caractéris-
tiques de '’enquété et de sa vie passée, cet entourage doit avoir un réle
important dans les décisions qu’il peut prendre et réciproquement.

La collecte de données permettant de suivre I'entourage d’un indi-
vidu va a nouveau poser des problémes.

On peut, en premier lieu, utiliser des enquétes biographiques clas-
siques qui ont coutume d’interroger l'individu sur diverses personnes
faisant partie de son entourage. Mais ces enquétes recueillent peu de
renseignements, et cela sur certains membres de I'entourage seule-
ment, et ne les suivent plus apres le départ du domicile de Ienquété.

Il est des lors préférable d’utiliser le suivi par enquéte prospective
de tous les individus composant un ménage initial et y ajouter au
cours du temps tous les autres individus qui ont vécu avec ses divers
membres (Ott, 1995). Cela permet de reconstituer la majeure partie de
I'entourage d’un individu tout au long du temps et de repérer tous les
événements qui l'affectent. Peuvent encore y échapper des membres
clefs de la famille de I'enquété avec lesquels il n’a pas cohabité. Une
telle enquéte n’est cependant pas parfaite. Elle peut perdre lors de leur
suivi des individus ayant rompu avec les membres du ménage observé
et étant partis sans laisser d’adresse en refusant de poursuivre l’en-
quéte. Surtout il faut un tres long délai avant de pouvoir disposer
d’'une observation longitudinale suffisamment remplie pour commen-
cer analyse. C’est 1a le principal inconvénient de ces enquétes pros-
pectives.
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Une troisiéme possibilité est d’interroger rétrospectivement un in-
dividu sur son entourage et sur I’histoire de vie de ses différents
membres. On ne peut malheureusement pas s’attendre dans ce cas a
une histoire aussi détaillée que ce que donnerait une enquéte prospec-
tive. Il y aura également de nombreuses erreurs de mémoire qui vien-
dront fausser ses résultats. Une telle enquéte Biographie et Entourage
est en cours a 'INED (Leliévre, Bonvalet et Courgeau) : elle compléte
une enquéte biographique classique, par la localisation au cours du
temps des enfants et des parents (filiation directe) dés qu’ils ont quitté
le domicile de I'enquété, ainsi que certains autres renseignements sur
leur profession. Elle fournira ainsi la structure du réseau de parenté
direct tout au long de la vie de 'enquété et devrait permettre de dédui-
re 'existence d’'une influence lorsqu’il y a proximité sociale ou rési-
dentielle. Enfin une telle enquéte étant rétrospective, il n’y a pas de
risque de perdre des enquétés lassés par un passage annuel, et sur-
tout elle peut étre immédiatement analysée.

Voyons maintenant comment analyser ’évolution de ces groupes.
Nous présenterons ici deux pistes en allant de la plus simple a la plus
complexe.

Une premiére approche envisage la biographie de l’entourage
considéré comme un individu composite. Il sera quand méme décrit a
la fois par des caractéristiques collectives (type de logement, effectif du
ménage ou de 'entourage a un moment donné, etc.) et par des carac-
téristiques individuelles des différentes membres du groupe. Les évé-
nements étudiés seront par contre essentiellement de type collectif
(changement de composition du ménage, changement de localisation,
etc.), les événements individuels n’étant considérés que de facon im-
plicite (Parrivée ou le départ d’un ou plusieurs membres du ménage
n’étant pas individualisé, mais considéré seulement comme un chan-
gement de composition du ménage). Dans ces conditions, les mé-
thodes d’analyse biographique classiques du groupe considéré comme
un individu peuvent s’appliquer sans modifications majeures
(Leliévre et al., 1997).

Une telle approche n’est cependant pas parfaite car le processus
étudié est un processus multivarié. I1 faut donc pousser plus avant
I'analyse et étudier la distribution jointe des différentes durées indivi-
duelles des membres de I'entourage : dans ce cas les biographies des
divers membres du groupe ne sont plus indépendantes. La modélisa-
tion statistique de tels processus a déja été entamée (Clayton et
Cuzick, 1985 ; Bandeen-Roche et Liang, 1996) dans des cas simples de
dépendance. Il est nécessaire de la poursuivre en vue d’'une applica-
tion plus précise a des biographies liées entre elles. Une voie promet-
teuse considére que la dépendance entre biographies individuelles
provient de l'influence de caractéristiques observées de Pentourage.
Dans ce cas, il est possible d’étudier les biographies d’individus en in-
teraction comme si elles étaient indépendantes : il s’agit d’un artifice
purement formel, puisque la dépendance est prise en compte par les
caractéristiques de I'entourage, mais qui permet d’étudier des proces-
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sus multivariés a I'aide des outils classiques (Leliévre et al., 1997). Il
s’agit 14 d’une nouvelle voie de recherches tres prometteuse.

Conclusions

Nous avons essayé dans cette communication de donner une vue
d’ensemble de l'intérét des analyses multi-niveaux en sciences so-
ciales.

Aprés un examen théorique des résultats obtenus en travaillant
sur des données individuelles ou sur des données agrégées, nous
avons d’abord montré les risques d’inférence erronée lorsque l'on ne
se situe qu’a un seul niveau d’agrégation : risque d’ignorer l'effet de
caractéristiques agrégées lorsque l'on travaille sur des données indi-
viduelles ; incapacité de savoir si 'on met en évidence un effet agrégé
du niveau auquel on se place ou un effet individuel lorsque l'on tra-
vaille sur des données agrégées.

L'utilisation de modeéles multi-niveaux permet d’éviter de telles
conclusions erronées : ils distinguent correctement leffet de caracté-
ristiques individuelles de I'effet des caractéristiques des divers ni-
veaux d’agrégation considérés, et d’un effet aléatoire propre a chaque
niveau. Il est cependant nécessaire de mesurer toutes les caractéristi-
ques jouant sur le phénoméne étudié, pour étre certain de I'existence
de ce dernier effet aléatoire. Il en résulte, a notre avis, qu’il faut le
prendre plus comme un résidu non expliqué par le modéle mis en
ceuvre, que comme une caractéristique géographique ayant une exis-
tence indépendante du contenu social des zones considérées (Jones,
1997). Ces niveaux n’existent pas dans un espace totalement abstrait
et vide, mais apparaissent comme la concrétisation spatiale de formes
sociales dont on cherche a comprendre la structure (Giddens, 1987).

Une telle analyse multi-niveaux était au départ atemporelle. I fal-
lait donc, dans une deuxiéme étape, y introduire le temps. Cela s’est
révélé possible a 'aide de modeles biographiques multi-niveaux. Ce-
pendant, dans ce cas, il devient indispensable de faire intervenir I'in-
teraction entre la mobilité des individus et les phénomeénes étudiés.
Les modéles markoviens habituellement utilisés peuvent deés lors se
révéler inadéquats et conduire a la mise en place de modeéles non
markoviens beaucoup plus complexes. La vérification des hypothéses
théoriques a leur base nécessite aussi des enquétes portant sur des
échantillons beaucoup plus importants que ceux des enquétes biogra-
phiques habituelles.

Enfin, nous avons introduit une structure dans certains niveaux
d’agrégation, tels que I’entourage, pour mieux comprendre leur ac-
tion sur les comportements individuels. Cela revient ne plus consi-
dérer chaque histoire de vie comme indépendante des autres, mais au
contraire a introduire une dépendance entre certaines biographies.
Ainsi le départ de certains membres d’un ménage peut-il induire une
migration des restants vers un plus petit logement. Des modeéles bio-
graphiques, qui tiennent compte d’une telle dépendance, mais qui
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permettent toujours d’utiliser une modélisation de type classique (mo-
déle de Cox par exemple), constituent une avancée dans ce domaine. -

Cette derniére approche nous permet de reposer de fagon plus pré-
cise une question que nous avions abordée lors de la mise en place de
modeéles multi-niveaux plus simples. Ces modeles privilégiaient I'in-
dividu, pour mettre en évidence l'effet de ses propres caractéristiques
et de celles de divers niveaux plus agrégés, sur ses comportements.
Mais dans le cas de I'entourage, ne peut-on pas considérer ce niveau
agrégé comme l'unité privilégiée de I'analyse ? Nous avons déja indi-
qué comment cela était possible.

De fagon semblable, ne pourrait-on pas modéliser I'évolution d’un
niveau d’agrégation donné, considéré comme I'unité d’analyse privi-
légiée ? Cette évolution peut dépendre de régles propres a ce niveau
d’agrégation, qui peuvent étre modifiées par l'action de niveaux en-
core plus agrégés, mais également par les comportements de niveaux
moins agrégés. Nous allons montrer comment cela est possible a
l'aide d’un exemple plus précis.

Supposons que l'on étudie les migrations individuelles. Un niveau
d’agrégation s’impose dans une telle étude : celui des marchés locaux
du logement. Ce marchsé, par le colit des logements proposés, leur
composition, leur nombre, etc., va agir sur les probabilités indivi-
duelles de migrer. Mais inversement les individus, en fonction de
leurs possibilités d’investir dans un logement de taille et de cotit don-
nés, vont avoir une action réciproque non négligeable sur les régles de
ce marché du logement. Ainsi si 'on se centre maintenant sur les di-
vers marchés, on aura a mettre en évidence leurs régles propres de
fonctionnement. Mais 'on voit que ces regles peuvent étre modifiées
par des actions individuelles, du niveau inférieur, et par des décisions
des acteurs de l'offre et des politiques plus générales de construction,
de niveaux supérieurs.

C’est donc un modéle plus complet qu’il est nécessaire de mettre en
place pour tenir compte des actions réciproques des divers niveaux les
uns sur les autres. L’élaboration d’un tel modele devrait amener i
une réflexion épistémologique plus poussée sur les modéles multi-ni-
veaux. Bien que cela ne soit pas I'objet de cet article, nous poserons
pour le terminer un certain nombre de questions sur les bases de ces
modeéles.

En premier lieu, quelle signification doit-on accorder aux divers
niveaux d’agrégation ? Le niveau individuel est-il marqué par I'expé-
rience passée de I'individu et sa liberté relative, limitée en fait par les
contraintes imposées par la société dans laquelle il vit et par les consé-
quences non intentionnelles de son action ? Les niveaux agrégés sont-
ils le reflet de I'organisation sociale complexe dans laquelle nous vi-
vons, telle que la famille, I'entourage, la ville, le pays, etc. ? Dans ce
cas, parmi la grande variété de niveaux que l'on peut faire intervenir,
n’y en a-t-il pas un certain nombre qui soient plus pertinents que les
autres ? Il serait alors nécessaire d’analyser la pertinence des divers
niveaux, pour mettre en évidence ceux qui sont a privilégier.
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Comme on le voit, nombreuses sont les questions posées par 'ana-
lyse multi-niveaux et l'on est encore bien loin de pouveir feur apporter
une réponse. En revanche, ces questions montrent qu’une telle ap-
proche peut conduire a une théorie des comportements humains dont
I’épistémologie, les méthodes de mesure et d’analyse restent encore
largement a établir. Nous espérons que les recherches a venir confir-
meront la richesse d’une telle piste.
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