LES EFFETS DU PLAN D’ECHAN-
TILLONNAGE SUR L’ANALYSE DES
DONNEES D’ENQUETE
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Les méthodes classiques d’inférence sont basées sur la supposition
que les observations proviennent d’un échantillon aléatoire simple.
Avant de les appliquer aux données recueillies au moyen d’un plan
d’échantillonage complexe, il faut déterminer si les méthodes clas-
siques sont valables. On montrera que cela dépend de la définition
des paramétres d’intérét et des modeles de base supposés. Apres
avoir déterminé qu'il y a des effets du plan d’échantillonage complexe
sur l'analyse, il faut établir comment on peut prendre ces effets en
considération dans I’analyse des données. Une possibilité est de cons-
truire des statistiques qui sont basées sur le plan d’échantillonage
complexe. Une autre possibilité est de modifier des statistiques
ou des tests d’hypotheses classiques afin qu'ils conviennent au plan
d’échantillonage. Cette possibilité facilite ’emploi de programmes in-
formatiques standardisés. Les deux méthodes sont illustrées par leur
application aux modéles de régression et a I’analyse des données qua-
litatives.

Introduction

Quand on obtient des données d'un sondage basé sur un plan d’échantillonage
complexe, il existe des méthodes standardisées pour I’estimation ponctuelle
de fonctions des variables de la population, telles que des moyennes, des pro-
portions, des totales ou des ratios. En plus, on peut estimer les variances de
ces estimateurs et obtenir ainsi des intervalles de confiance, sur la base du
théoréme de la limite centrale. D’autre part, pour ’analyse des données qui
proviennent dun échantillon aléatoire simple, on peut employer des méthodes
standardisées d’analyse, telles que la régression, l'analyse de variance et les
modeles logarithmiques linéaires. La grande diffusion des programmes infor-
matiques rend l'utilisation de ces méthodes tres facile et, parfois, trop facile.
On les emploie souvent pour analyser des données qui proviennent d’un plan
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de sondage complexe, sans assurer que le plan de sondage n’a pas d’effet sur
I’analyse.

Dans cet exposé on étudiera d’abord dans quelles conditions on peut
vraiment employer les méthodes standardisées — des méthodes d’estimation
classiques de la théorie de sondage ou des méthodes d’analyse employées pour
les échantillons aléatoires simples ~ pour I’analyse des données d’un sondage
a plan complexe. On verra que cela dépend, d’abord, de la définition qui
convient du parameétre d’intérét et des suppositions faites sur le modele de
base. Si on ne peut pas employer des méthodes standardisées, il y a deux
approches possibles pour l'analyse. La premiere essaye de développer les
méthodes spécialisées, qui tiennent compte du plan de sondage. Cette ap-
proche dépend surtout de la possibilité d’estimer les variances et les covari-
ances des fonctions linéaires des observations, en employant la statistique
généralisée de Wald. La deuxiéme approche est de modifier les méthodes .
d’analyse existantes, pour les adapter aux plans de sondage complexes. Pour
cela on doit, souvent, ne connaitre que les effets du plan (DEFF) des combi-
naisons linéaires des observations.

Les parameétres a estimer

Tout d’abord il faut décider quels sont les parameétres a estimer. Selon les
chercheurs qui basent toute leur inférence sur le plan de sondage (par ex-
emple Kish et Frankel, 1974), les seuls paramétres valables pour I'analyse
des données sont les parametres de la population finie. Par exemple, pour
étudier les relations entre deux variables, X et Y, selon cette approche, il
faut estimer le coefficient de régression de la population, defini par:

— Zﬁl(Xi - X)(Y. - }_/)

S (X - X) 1)

B

Dans ce cas, on n’a pas besoin d'un modele, et 'inférence est basée seule-
ment sur le plan de sondage, c’est-a~dire sur les propriétés de la distribution
d’échantillonage. Néanmoins, il faut préciser que les parametres de la po-
pulation finie ont de I’intérét pour ’analyse seulement s’ils ont un rapport
quelconque avec les parametres d’'un modele. Par exemple, le paramétre
B, (2.1), est une “copie” du parametre f, de la régression linéaire simple.
C’est—-a-dire B est 'estimateur des moindres carrés pour £ dans le modeéle
de régression simple: ‘

E(Y) = a + BX. (2.2)
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D’autres chercheurs (par exemple Fienberg, 1980) constatent que
I’inférence doit étre basée sur un modele de superpopulation qui lie les vari-
ables par une distribution de probabilité. La population finie constitue, selon
cette approche, un échantillon aléatoire simple de la distribution supposée.
Les seuls parametres d’intérét sont donc ceux du modele — c'est-a-dire ceux
de la distribution de probabilité. Par exemple, si le modéle est celui de la
régression linéaire simple, donnée par (2.2), a et § doivent étre les paramétres
a estimer.

Si on accepte cette approche et, en plus, si on suppose qu'il y a in-
dépendance entre la distribution du modele et celle de 1'échantillonage,
I'inférence classique, basée sur le modele, est valable et le plan de sondage
peut avoir un effet seulement sur ’efficacité de l'inférence. Il faut remarquer
que la validité de cette approche dépend de ’existence du modele supposé et
de son indépendance de la distribution de ’échantillonage — des suppositions
qui doivent étre verifiées. Il faut surtout verifier si 'inférence est robuste
quand il y a une déviation de ce modele.

La meilleure solution a ce dilemme général entre I'inférence basée sur
un modele (de superpopulation) et I'inférence basée sur le plan de sondage
est de chercher les modéles qui décrivent vraiment bien la population finie.
Dans ce cas les parameétres de la population finie seront assez proches des
parametres correspondants du modéle, parce que la population est un tres
grand échantillon aléatoire simple de la superpopulation. Par exemple, si le
modele de régression simple (2.2) convient dans la superpopulation infinie,
le parameétre B, défini par (2.1), est un estimateur efficace sans biais du
parametre f du modeéle (2.2) et en sera assez proche si la population est
assez grande.

L’emploi des méthodes standardisées

Pour les deux approches mentionnées ci-dessus — celle basée sur le plan de
sondage et celle basée sur un modele — I’emploi des méthodes standardisées
pour l’analyse des données basées sur un plan de sondage complexe est va-
lable seulement dans certaines conditions. Il faut d’abord que le plan de
sondage ne dépende pas des valeurs des variables d’interét. Dans ce cas, si
on se base sur le plan de sondage, les méthodes d’estimation de la théorie
de sondage classique sont valables pour I'estimation des parametres de la
population finie, méme si le plan de sondage est complexe. D’autre part,
les méthodes classiques d’analyse, qui sont basées sur la supposition d’un
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échantillon aléatoire simple, ne sont pas nécessairement valables, méme si le
modele sous-jacent convient.

Par exemple, si le plan de sondage est a probabilités de tirage inégales
- disons #; pour l'unité ¢ - on emploie souvent l'estimateur de Horvitz-
Thompson, donné par:

By = Ei:l(xf—A“')(:yi_}lw)/wi (3.1)
Ty (zi = Xw)?/w

ot Xw et Yw sont les estimateurs pondérés de Horvitz-Thompson pour
X et ¥. Cet estimateur est convergent, relativement au plan de sondage.
pour B, donné par (2.1), méme si le modele (2.2) ne convient pas. D’autre
part, I'estimateur classique des moindres carrees:

5 _ il — 2y — 9) (3.2)
C o Tha(mi-rp o

est biaisé, selon I'approche du plan de sondage.

Au contraire, selon le modeéle (2.2), les deux estimateurs - By, (3.1), et 3.
(3.2), - sont sans biais. Sion veut employer un estimateur qui est convergent
pour les deux approches, il est préférable d’employer By que 3. Dailleurs.
dans le cas homoscedastique, c’est-a-dire si ¥ a une variance constante.
Iestimateur 3 est plus efficace que Byy, selon ’approche du modele.

11 faut encore préciser qu'on peut emplover les logiciels statistiques stan-
dardisés, comme SAS, SPSS ou BMDP, pour calculer I'estimateur By, par
la régression ponderée. Mais ces logiciels ne calculeront pas correctement la
variance de l'estimateur, selon aucune des deux approches.

Un probleme plus grave peut se poser, si le plan de sondage dépend
de la variable d’interét. Pour examiner les effets possibles de la sélection
sur l’analyse, prenons l'exemple de la régression simple. Si le modele de
régression (2.2) convient dans la population totale. comme par exemple pour
les données représentées a la figure 1, chaque échantillon alléatoire simple
pris de cette population donnera des estimateurs sans biais, 4; et By de a
et de 3. par la méthode des moindres carrées.

En plus. méme si on sélectionne un échantillon de valeurs de z. selon
un critére quelconque, l'estimateur des moindres carrées sera sans biais. Par
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exemple si on sélectionne des unités qui ont des valeurs de z entre deux limites
- z et zy — comme représentées dans figure 2, ou méme si on sélectionne
seulement celles qui sont en dehors de ces limites, comme dans figure 3, les
estimateurs des moindres carrées pour « et 3, donnés par A, et B, et par As

Figure 1: Population totale

et Bs, respectivement, sont sans biais. C’est-a-dire que:
E(Ar) = E(A) =E(A3) = o
E(B1) = E(B2) = £(Bs) = B.

La méme chose est vraie pour les estimateurs basés sur le plan de sondage,
comme, par exemple, By, donné par (3.1), si les probabilités de tirage ne
dépendent pas de Y. D’ailleurs si on sélectionne les unités a base des valeurs
de y, ces mémes estimateurs seront, en général, biaisés. Par exemple la
sélection d’unités qui ont des valeurs de y entre deux limites - yr et yu
- comme représenté dans figure 4, en dehors de ces limites, comme dans
figure 3, ou au dessus-de yy, comme dans figure 6, rendra les estimateurs a
moindres carrées ~ A4—Ag et B4~Bg — biaisés. Cest a dire que:

E(Aj) # a5 E(B;) # B; (1 = 4,5,6)
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Zy, Ty

Figure 2: Selection sur z : z, < z < Ty

Ty Ty

Figure 3: Selection sur z: z < zp,z > zu
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Figure 4: Selection sur y 1y <y < yu

Figure 5: Selection sur y : y < yr.y > yu
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Figure 6: Selection sur y : y > yu

On peut montrer que méme si la sélection de 1'échantillon est basée sur
une autre variable, disons Z, qui n’est pas indépendante de Y, les estima-
teurs des moindres carrées seront biaisés. Sous certaines conditions pour les
relations entre les variables X, Y et Z, Nathan et Holt (1980) ont montré que
I’espérance mathématique conditionnelle de 'estimateur /3, étant données les
valeurs de Z dans toute la population - Zy, est donnée, a ’ordre de O(n~1),
par:

E(B\Z) = B+ . (33)

4

{Pyz-zpzz(l - Pig)(l - p.?:z)(Q - 1)}

ol o; et o, sont les écarts types de X et de Y, pyrz, pr: €0 ooy
sont des coeflicients de corrélation {partielle ou marginale) du modeéle et
Q = E(s%|Zy)/o? est le ratio entre 'espérance mathématique conditionnelle
de la variance de Z dans I'échantillon et celle dans la population. Ainsi on
trouve que [ est un estimateur convergent de f si () = 1, c’est—a-dire si ces
deux variances sont égales en expectation. Nathan et Holt (1980) proposent
des estimateurs modifiés qui sont convergents, méme si cette condition ne
convient pas.

L’utilisation des statistiques basées sur le plan de sondage
L’hypothese d’interét est souvent linéaire, (ou peut étre linéarisée), dans les

valeurs prévues de statistiques qui ont une distribution normale asympto-
tique. Si, en plus, on peut obtenir un estimateur convergent de la matrice
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de covariances de ces statistiques, la statistique généralisée de Wald (Grizzle,
Starmer et Koch, 1969) peut étre utilisée pour prendre le plan de sondage
en considération. Disons que I’hypothese & vérifier peut étre écrite sous la
forme:

HO : Xﬂ = 00) (41)

ou X est la matrice de plan connue d’ordre r x p, B est un vecteur de
parametres inconnus d’ordre px 1, et 8, est un vecteur de constantes connues
d’ordre r x 1. Si I’hypothése n’est pas linéaire, on peut souvent procéder a
une approximation de premier ordre des series de Taylor ayant la forme (4.1).

On suppose, en plus, qu'on a un estimateur convergent, 3, de 3, et
un estimateur convergent, V', de la matrice de covariances de 8, dont la

distribution est indépendante de celle de B

On definit donc la statistique généralisée de Wald par:

X =(XB—-6.)(XVX")*(XB —8,). (4.2)

Sous certaines conditions, cette statistique a une distribution asympto-
tique de x?2, sous I’hypotheése nulle, avec un nombre de degrés de liberté

correspondant & la dimension de I’hypothese, c’est-a—dire p — r.
Pour un exemple de cette méthode, prenons I’analyse des données qualita-
tives, d’abord pour la classification de la population en k classes comportant

les probabilités, p’ = (p1,...,pk—1). Si on veut tester 'hypothese de la vali-
dité de I’ajustement d’une distribution connue: p! = (po1,...,Pok-1):

Hy:p=p,, (4.3)
on peut suivre les démarches ci—dessus.

On suppose qu'un estimateur convergent ' = (pi1,...,Pk—1) de p est
obtenu de ’enquéte et que cet estimateur est asymptotiquement normal:

Vi - po) — N(o, V). (4.4)
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Si V est un estimateur convergent de V, alors la statistique généralisée

de Wald est:

Xty =n(p — po) V(B — po). (4.5)

Cette statistique est distribuée asymptotiquement, sous Hy, par x? avec
k — 1 degrés de liberté et peut étre employée pour tester Hy.

Pour tester I'indépendance dans une table de contingence, on peut ex-
primer ’hypothése comme:

Hy : hlJ(p) = Pij — Di+P+j =01(i= 17'~-ar_1;j =1,...,C—l;), (46)

ou p;; est la probabilité de distribution de la population dans la case ( 5),
pi+ et py; sont les probabilités marginales et p' = (p11,...,Pr1c-1)-

Si Vi/n est un estimateur convergent de la matrice des covariances des
estimateurs convergents [h(P)]' = [h11(D), ..., hr—1.-1(P)] de R(p), la statis-
tique généralisée de Wald, appliquée au test de Hyp, est donnée par:

Xk = n[h(®))'V, [R(B)). (4.7)

I faut remarquer que I'utilisation de la statistique généralisée de Wald
peut étre appliquée selon les deux approches a l'inférence mentionnées dans
I'introduction. D’un c6té on peut voir les paramétres 8 comme parameétres
d’un modele théorique et definir V' comme la matrice des covariances de 3,
selon ce modeéle. Dans ce cas 'estimation de V' peut se faire sans aucun
rapport au plan de sondage et les résultats sont valables seulement si le
modele convient vraiment.

Selon I'autre approche - celle qui est basée sur le plan de sondage, on
regarde les parametres 3 comme des parameétres de la population finie dont
I’échantillon est tiré. Dans ce cas, la matrice des covariances V' doit étre
celle du plan de sondage et non celle du modéle. Si le plan de sondage est
complexe, il y a parfois des difficultés & trouver une méthode convenable
pour estimer V. C’est surtout le cas si 'estimateur B nlest pas linéaire
dans les données de l’échantillon. Méme s'il existe maintenant, dans ce cas,
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des méthodes variées pour estimer des variances comme la linéarisation, la
répétition equlhbree et les méthode de Jacknife et de Bootstrap, il faut se
rendre compte qu'on a, en général, un grande nombre de paramétres a estimer
et qu’on doit assurer la stabilité de 'estimateur V, afin que 'inversion de vV
puisse se faire sans difficultés.

La modification des statistiques standardisées

Pour éviter les problemes que pose I'estimation instable des variances, men-
tionnés ci-dessus, il est souvent préférable de chercher les possibilités de modi-
fier les statistiques standardisées, afin qu’elles conviennent au plan de sondage
complexe. Cette possibilité a, en outre, 'avantage de faciliter I'emploi des
logiciels statistiques. Celles—ci ne donnent que des statistiques standardisées,
qui ne conviennent pas au plan de sondage complexe. Méme si cette modi-
fication doit se baser aussi sur 'estimation des variances, la sensitivité de la
modification & la stabilité des estimateurs est beaucoup plus basse que dans
le cas ou on doit inverser la matrice des covariances.

Nous suivons cette possibilité par son application aux problemes d’analyse
des données qualitatives de la section précédente. Par exemple, pour tester
Phypothése de la validité de I'ajustement (4.3), dans le cas de sondage
aléatoire simple, la statistique:

\’g = nz —POs /PO: = n(P po)/P (P — po)s (51)

ot P, = diag(p.) — poPl, est la statistique standardisée généralement
employée. Rao et Scott (1981) ont montré que pour un plan de sondage com-
plexe cette statistique a une distribution qui est obtenue comnme une somme
ponderee de k — 1 variables indépendantes, dont chacune a une distribution
de x? avec un degré de liberté:

k-1
X2m S NZE, (5.2)
i=1

ou Z; ~ N(0,1) sont des variables normales standardisées indépendantes
et Ay > Ay > -+« > Ay sont les valeurs propres de la matrice D = PV,
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On peut démontrer que la valeur propre la plus grande, A, égale l'effet du
plan (DEFF) maximal des combinaisons linéaires des valeurs de p;:

/\1 = S\;p[Vp(l'ﬁ)/V,“(llﬁ)], (53)

oi I' = (h,...,l~1) est un vecteur quelconque de coefficients, Vp
dénote la variance selon le plan de sondage complexe et V,,, celle pour
’échantillonage aléatoire simple.

Ainsi, pour le sondage stratifié représentatif, étant donnée que A; < 1,
'emploi de X§ donne un test prudent de 'hypothése (4.3). Mais pour le
sondage par grappes a plusieurs degrés, Holt, Scott et Ewings (1980) ont
démontré, par des études empiriques, que I’emploi de X2 peut produire un
test qui a, en réalité, un niveau de signification beaucoup plus élevé que le
niveau nominal. En général, pour utiliser le résultat (5.2) il faut évaluer
les valeurs de );. Ces valeurs peuvent étre estimées par des estimateurs
convergents X, qu1 sont les valeurs propres de la matrice D= PV, ou

= diag(p) — PP’ et V est un estimateur convergent de V. Mais si on
avalt un estimateur convergent de V' convenable, on pourrait 'employer di-
rectement pour évaluer la statistique X%,. Dans d’autres cas, ou ’estimation
de V n’est pas stable, on peut souvent obtenir des estimateurs des effets du
plan (DEFF) pour les cases individuelles: d; = Vi /[p;(1 — p:i)]- Rao et Scott
(1981) ont démontré que la moyenne pondérée de ces effets du plan:

k-1
A=tr(D)/(k-1) =3 (1= p:)di/(k = 1) (5.4)
i=1
est un estimateur convergent de £(XZ)/(k — 1). Sur cette base ils ont
proposé d'utiliser la statistique modifiée Xo//\ qui est approximativement
distribuée comme x? avec k—1 degrés de liberté, si I’hypothese (4.3) convient.
Des résultats empiriques de Hidiroglou et Rao (1987) pour des enquétes de
santé canadiennes et de Holt, Scott et Ewings (1980) pour des enquétes
britanniques démontrent qu’une approximation satisfaisante pour les niveaux
de signification est obtenue par I'emploi de la statistique modifiée X2/ A.

Des méthodes modifiées peuvent étre utilisées pour ’analyse des données
a plusieurs variables qualitatives. Par exemple pour tester l'indépendance
dans une table de contingence - c'est-a-dire I’hypothése (4.6). Pour le
sondage aléatoire simple, la statistique standardisée est:

"ZZ (Bij — BivD+5)’/ (Bie i),

i=1 j=1

—
(&1}
wt

~
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qui a une distribution asymptotique de x? avec (r — 1)(c — 1) degrés
de liberté, sous I’hypothese (4.6). Quand le plan de sondage est complexe,
Rao et Scott (1981) ont démontré que X7 a encore une fois une distribution
asymptotique qui est la somme ponderée de (r — 1)(c — 1) variables, dont
chacune a une distribution de x? avec un degré de liberté:

r—=1c¢~-1

Xi=Y > 622, (5.6)

i=1 i=1

o Zj~ N(0,1) sont des variables normales standardisées
indépendantes et 6; sont les valeurs propres de la matrice
D, = (P ® PV, P. = diag (p;) — prp;, P. = diag (pc) — pcp.,
Pr = (Pr4s- - Pe14)s Pe = (P41, Pre—1) €t Vj est la matrice des covari-
ances des fonctions h;;(P). Les valeurs de 6;; peuvent étre considerées comme
des effets du plan généralisés des statistiques h;;(p). L’approximation pour
une distribution de x* avec (r —1)(c — 1) degrés de liberté est obtenue pour
la statistique modifiée X 2/5 ol 4 est la moyenne ponderée des effets du plan
estimés pour hi;(P):

b= ii(l ~ Bis)(1 = P5)bi3/1(r = V(e = 1)), (5.7)

i=1j=1

A

oij = f/ i/ Bir (1 = Dig )P4 (1 — Beills (5.8)

ou f/., est un estimateur convergent de la variance de h;(p). Encore une
fois, pour evaluer 5,, directement selon (5.8) il faut estimer V;;, qm est parfois
difficile. Rao et Scott (1984) ont démontré qu’on peut évaluer 6,1 en emplo-
yant les valeurs estimées des effets du plan, d,,, des probabxhtes estimées
des cases, pi;, et les effets de plan estimés, d( ) et d 5(c), des probabilités
marginales estimées, piy et pyj:

5= Zi,j(l "13-'+)(1 "‘13+j)‘2='j - il — pis)d ( ) — E,(l —P+J)dA( )
(r—1)ec—-1)

. (5.9)

Ces modifications ont été généralisées pour les tables de contingence a
classification multiple pour tester des modéles log-linéaires directs par Rao et
Scott (1984). Dans ce cas ils démontrent qu’on peut employer un estimateur
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d’effet du plan moyen, §, qui est une fonction des effets du plan estimés des
probabilités des cases et de celles des probabilités marginales.

Conclusion

Les quelques exemples donnés ci-dessus montrent qu'il y a une grande di-
versité dans les méthodes et les possibilités de traiter 1’analyse des données
recueillies au moyen d’un plan de sondage complexe. En réalité la diversité
dans ce domaine est encore plus grande - comme on peut le voir en lisant
'ouvrage rédigé par Skinner, Holt et Smith (1989), qui résume des dizaines
de travaux de recherches théoriques et empiriques concernant ce sujet. On
doit encore préciser que ce domaine est relativement neuf dans 1'étude des
méthodes de sondage - pas plus de vingt ans ont passé depuis la publication
des premiers travaux. L'emploi des modeles dans le domaine de la théorie de
sondage est aussi relativement récent, et a sans doute contribué aux progres
réalisés en étudiant les effets de plan de sondage sur I'analyse. Ces pro-
gres ont produit un rapprochement bénéfique entre la théorie classique de
statistique, basée tout a fait sur les suppositions de modéles, et la théorie de
sondage classique, qui ignorait, jusqu’a récemment, les modéles.

Malgré ce progres, il faut noter que les statisticiens officiels n’ont pas
encore pénétré serieusement ce domaine et que, pour des raisons diverses,
ils produisent surtout des statistiques énumeératives et laissent |'analyse aux
autres agences et aux chercheurs substantifs. Ces derniers n'ont pas, en
général, la formation statistique nécessaire et ils employent le plus souvent
des logiciels statistiques standardisés, sans toujours comprendre leurs limi-
tations et nuances d’emploi ou savoir s'ils conviennent vraiment aux condi-
tions d’analyse. C'est surtout le cas concernant l’analyse de données qui sont
recueillies au moyen d’un plan de sondage complexe. Comme on I'a vu ci-
dessus, il est dangereux d’analyser ces données sans prendre en considération
que le plan de sondage peut influencer 'analyse .

Méme si la solution la meilleure est de déveloper des statistiques et des
tests d hypotheses adaptés au plan de sondage, comme mentionné dans la
section 4, cette approche est difficile & réaliser en pratique. C’est surtout
vrai si 'analyse secondaire doit étre faite par des chercheurs en dehors de
'organisation qui est responsable de la collecte des données. Dans ce cas, ces
chercheurs n’ont pas toujours acces aux détails du plan de sondage, qui sont
nécesssaires pour employer les methodes de la section 4.

Pour ces raisons et a cause de I'emploi général des logiciels standardisés,
il apparait que la voie décrite dans la section 5 — celle de la modification
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des statistiques standardisées — sera la plus appropriée dans la plupart des
cas. D’ailleurs ces modifications, ont aussi besoin d'informations certaines
sur les effets du plan de sondage. Les statisticiens d’enquétes - officiels et
autres - doivent s'organiser pour assurer que ces données seront disponibles
aux chercheurs. D’autre part les statisticiens doivent déveloper des méthodes
générales pour la modification des statistiques standardisées. Ces modifica-
tions doivent étre introduites dans les logiciels statistiques standardisés.
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