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Série Waksberg d’articles sollicités 
 

La revue Techniques d’enquête a mis sur pied une série de communications sollicitées en l’honneur de 

Joseph Waksberg, qui a fait de nombreuses contributions importantes à la méthodologie d’enquête. Chaque 

année, un éminent chercheur est choisi pour rédiger un article pour la série de communications sollicitées de 

Waksberg. L’article examine les progrès et l’état actuel d’un thème important dans le domaine de la 

méthodologie d’enquête et reflète l’agencement de théorie et de pratique caractéristique des travaux de 

Waksberg.  

Veuillez consulter la section avis à la fin de la revue pour des informations sur le processus de nomination 

et de sélection du prix Waksberg 2012. 

Ce numéro de Techniques d’enquête commence par le dixième article de la série du prix Waksberg. Le 

comité de rédaction remercie les membres du comité de sélection, composé de Leyla Mohadjer (Présidente), 

Daniel Kasprzyk, Elisabeth A. Martin et Wayne Fuller, d’avoir choisi Ivan P. Fellegi comme auteur de 

l’article du prix Waksberg de cette année. 

 

 

 

 

 

 

Article sollicité Waksberg 2010 

 

Auteur : Ivan P. Fellegi 

 

Ivan P. Fellegi est statisticien en chef émérite du Canada à Statistique Canada où il a été statisticien 

en chef de 1985 à 2008. C’est au cours de son mandat que Statistique Canada a reçu le titre de 

« meilleur organisme statistique au monde » de la revue The Economist. La contribution de M. Fellegi a 

été substantielle pour la méthodologie d’enquête, mais également pour la gestion performante d’un 

grand organisme au cours de sa longue carrière à Statistique Canada.  

 

Monsieur Fellegi a beaucoup publié sur les méthodes statistiques; notamment sur les applications 

sociales et économiques des statistiques ainsi que sur la gestion fructueuse des organismes statistiques. 

Certains de ses articles ont marqué un tournant en méthodologie. Il a publié sur un bon nombre de 

sujets tels que le plan de sondage, le contrôle et l’imputation, le couplage de données et l’analyse des 

données d’enquête. De plus, il a participé activement à plusieurs comités. Il a été président de la 

Conférence des statisticiens européens de la Commission économique des Nations Unies pour l’Europe 

(1993-97), président du Comité sur les statistiques de l’Organisation de coopération et de 

développement économique (2004-2008), ancien président de l’Institut international de statistique, de 

l’Association internationale des statisticiens d’enquête et de la Société statistique du Canada et ancien 

président du Board of Governors, de l’Université Carleton (1995-97). Il a reçu de nombreux titres 
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exceptionnelle de l’Initiative de recherche sur les politiques au Canada, la médaille de la Ville de Paris. 
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médaille d’or de la Société statistique du Canada et la médaille Robert Schuman de la Communauté 

européenne. Il est également récipiendaire de doctorats honorifiques de l’Université de Montréal, de 

l’Université du Québec (Institut national de la recherche scientifique), de l’Université Simon-Fraser, de 

l’Université McMaster, de l’Université d’Ottawa. De plus, il est membre honoraire de l’Institut 

international de la statistique et membre titulaire honoraire de la Royal Statistical Society. 
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L’organisation de la méthodologie statistique et de la recherche 
méthodologique dans les bureaux nationaux de la statistique 

Ivan P. Fellegi 1 

Résumé 
L’article explore et évalue les approches qu’adoptent les bureaux de la statistique pour s’assurer que l’appui méthodologique 
dont bénéficient leurs activités statistiques soit efficace. La tension qui existe entre les notions d’indépendance et de 
pertinence est un thème fréquent : en général, les méthodologistes doivent travailler en étroite collaboration avec le reste de 
l’organisme statistique pour que leurs travaux soient pertinents, mais ils doivent aussi jouir d’un certain degré 
d’indépendance leur permettant de mettre en question l’utilisation des méthodes existantes et d’en introduire de nouvelles au 
besoin. Naturellement, il faut aussi établir un programme de recherche efficace qui, d’une part, possède l’indépendance dont 
a besoin tout programme de recherche et qui, d’autre part, est suffisamment relié aux activités courantes du bureau de la 
statistique pour que ses travaux soient motivés par ces activités et y soient intégrés en retour. Les thèmes abordés dans 
l’article sont les divers modes d’organisation, le leadership, la planification et le financement, le rôle des équipes de projet, 
le perfectionnement professionnel, les comités consultatifs externes, l’interaction avec le monde universitaire et la 
recherche. 
 
Mots clés : Méthodologie ; statistique officielle ; organisme statistique ; recherche ; pertinence ; indépendance. 
 
 

1. Introduction  
C’est pour moi un grand honneur d’accepter un prix 

portant le nom de Joe Waksberg. Joe était un ami personnel 
proche, ainsi qu’un bon ami de Statistique Canada. 
C’est durant les dernières années qu’il a passées au 

Bureau of the Census que j’ai fait la connaissance de Joe, 
quand Morris Hansen m’a demandé de devenir membre de 
ce qui était alors un comité consultatif en méthodologie des 
plus impressionnants du Bureau présidé par Bill Cochran. 
Plus tard, à la fin des années 1970, Statistique Canada, alors 
aux prises avec de sérieux problèmes d’image et de gestion 
interne, a demandé à un groupe d’éminents statisticiens 
d’examiner ce qui n’allait pas. À ma recommandation, Joe a 
été l’un des trois sages qui ont été sollicités (les autres étant 
Richard Ruggles et le président, Claus Moser). Joe a accepté 
immédiatement et, de sa manière discrète inimitable, a 
donné de précieux conseils à Statistique Canada, le message 
fondamental très utile étant que nous avions de graves 
problèmes de gestion, mais que notre méthodologie laissait 
fort peu à désirer. 
Il y a quelques années, le Census Bureau m’a fait 

l’honneur de m’inviter à donner l’un de leurs exposés 
magistraux annuels des « sages ». Après avoir objecté 
vivement que je ne me considérais pas comme un « sage », 
j’ai fini par accepter leur aimable invitation. Avec sa 
courtoisie habituelle, Joe a pris le temps d’assister à mon 
exposé, alors qu’il était octogénaire, mais encore très occupé 
par ses fonctions de président du conseil d’administration de 
WESTAT. Nous avons bavardé un bon moment ; c’est la 
dernière fois que nous nous sommes vus. Quelle carrière ; 
quelle vie ! 

Par conséquent, ce n’est pas seulement un honneur 
professionnel d’accepter le prix Waksberg, mais aussi un 
plaisir personnel d’être associé à Joe une fois de plus. 
En général, m’a-t-on dit, les lauréats du prix Waksberg 

donnent un aperçu d’un domaine de la méthodologie. 
Toutefois, bien que, comme vous le savez, j’aie passé la 
première moitié de ma carrière en tant que méthodologiste, 
je ne suis plus praticien depuis quelques décennies – 
quoique je demeure un ardent défenseur (voir Fellegi 2004). 
Aussi ai-je pensé associer la première moitié de la ma 
carrière – consacrée à la méthodologie – à la deuxième 
moitié, consacrée à la gestion des bureaux de la statistique. 
Je parlerai donc des leçons que j’ai apprises quant à 
l’organisation du travail de méthodologie appliqué et de la 
recherche méthodologique dans les bureaux nationaux de la 
statistique, c’est-à-dire ce qui donne de bons résultats et ce 
qui est moins fructueux (en supposant que sont satisfaites 
les conditions essentielles à l’existence d’une fonction de 
méthodologie efficace, à savoir une offre de statisticiens 
ayant la formation voulue dans le pays, un bureau de la 
statistique doté d’une infrastructure qui fonctionne, des 
salaires qui, s’ils ne sont pas concurrentiels, s’approchent au 
moins de ceux offerts dans le secteur privé, et ainsi de suite). 
J’aborderai deux grands thèmes. L’un d’eux est la 

gestion de la tension entre l’indépendance et la pertinence : 
en général, les méthodologistes doivent collaborer étroite-
ment avec le reste de l’organisme statistique pour que leurs 
travaux soient pertinents. En effet, ils doivent s’efforcer de 
servir les objectifs des clients externes, représentés au sein 
du bureau par les spécialistes des divers domaines. 
Cependant, pour être efficaces, les méthodologistes doivent 
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jouir de l’indépendance nécessaire pour mettre en question 
l’utilisation des méthodes existantes et en proposer de 
nouvelles s’ils estiment qu’elles pourraient réduire les coûts 
ou accroître la qualité statistique. 
Toutefois, l’efficacité de la fonction de méthodologie 

dépend aussi de l’existence d’une importante capacité de 
recherche méthodologique qui, d’une part, possède l’indé-
pendance dont a besoin tout programme de recherche, mais 
qui, d’autre part, est suffisamment reliée aux travaux cou-
rants pour être motivée par les activités quotidiennes du 
bureau de la statistique et être intégrée en retour dans ces 
activités. L’organisation de la recherche méthodologique 
sera le deuxième thème que j’aborderai. 
Mais pour commencer, je définirai ce que j’entends dans 

le présent contexte par méthodologie, pertinence et 
indépendance.  

2. Quelques définitions  
Méthodologie  
Le service unique fournit par la méthodologie consiste à 

maximiser la qualité statistique étant donné un budget 
imposé (ou inversement). Pour cela, les méthodologistes 
appliquent des pratiques statistiques fondées sur la théorie 
statistique ou sur l’observation empirique méthodique. 
Autrement dit, les méthodologistes sont des magiciens des 
théories statistiques pertinentes, mais aussi de l’« observa-
tion empirique méthodique » quand la théorie formelle fait 
défaut. Par observation empirique méthodique, j’entends des 
essais planifiés ou le savoir tiré de l’expérience évaluée 
analytiquement. Donc, j’inclus toutes les connaissances 
structurées concernant l’utilisation des méthodes et 
approches qui ont pour objectif de maximiser la qualité en 
respectant un budget – ou inversement, de minimiser le 
budget nécessaire pour atteindre un niveau précis de qualité. 
Cela englobe des éléments tels que le plan de sondage, 

l’estimation, la vérification des données, l’imputation, 
l’exploitation de données administratives, le couplage 
d’enregistrements, la désaisonnalisation, la conception des 
questionnaires, la mesure de la précision et l’assurance de la 
qualité des recensements et des enquêtes et l’utilisation de 
plans expérimentaux. 
Les méthodologistes sont avant tout des statisticiens-

mathématiciens et leurs travaux portent sur l’aspect appliqué 
des sujets auxquels ils s’intéressent. Étant donné la nature 
interdisciplinaire de la statistique officielle, ils interagissent 
avec les gestionnaires des enquêtes, les spécialistes de la 
collecte des données, le personnel des TI, les géographes, 
les sociologues, les économistes, etc.  
Pertinence  
La méthodologie est pertinente si les pratiques quoti-

diennes du bureau de la statistique sont effectivement 

fondées sur une méthodologie valable. Une question impor-
tante que pose l’organisation de la fonction de méthodologie 
est celle de savoir comment trouver le juste équilibre entre 
sa nature intrinsèquement de type service et le besoin 
d’offrir un encadrement dynamique et efficace. La plus 
grande partie de l’article traitera de toutes les mesures né-
cessaires pour s’assurer de réaliser l’objectif de pertinence. 
Dans le cas de la recherche méthodologique, la perti-

nence signifie que la recherche est non seulement motivée 
par le travail appliqué, mais aussi qu’elle l’influence. 
 
Indépendance  
La notion d’indépendance de la fonction méthodologique 

signifie avoir la capacité d’offrir un encadrement méthodo-
logique solide aux projets, quelles que soit l’organisation 
hiérarchique qui peut être débattue, mais non ignorée, et 
que ce débat est fondé sur des données concluantes et non 
sur l’autorité. Donc, ma définition de l’indépendance n’est 
pas que les méthodologistes devraient être capables de 
« faire ce qui leur plaît » mais plutôt que leur opinion 
devrait faire autorité. 
L’indépendance est souvent mise en contraste avec la 

pertinence. Puisque cette dernière concerne l’intégration de 
la méthodologie dans la pratique, on s’efforce fréquemment 
d’y arriver en implantant des services méthodologiques 
directement dans la trame des organismes spécialisés. En 
revanche, on estime qu’en donnant aux méthodologistes 
leurs propres structures organisationnelles, on accroît 
l’indépendance. En ce sens, il existe donc une tension entre 
les deux concepts. Cependant, selon moi, il n’est pas 
possible d’atteindre la pertinence si l’on ignore l’encadre-
ment méthodologique, de sorte que des mesures appropriées 
en vue d’assurer l’indépendance sont nécessaires pour que 
la pertinence se concrétise. 
L’indépendance de la recherche méthodologique est 

différente : elle fait généralement référence à un environne-
ment dans lequel les chercheurs ont un avis prédominant 
dans le choix des sujets de leurs travaux. Manifestement, 
offrir aux chercheurs ce genre d’environnement crée une 
tension permanente entre ce choix et la nécessité de 
demeurer pertinent en tout temps, particulièrement quand il 
n’est vraiment pas évident dans le court terme de préciser à 
quoi tient la pertinence. 
Dans ma discussion des moyens d’atteindre un équilibre 

entre la pertinence et l’indépendance de la fonction de 
méthodologie appliquée ainsi que de la recherche métho-
dologique, je décrirai non seulement les mesures organi-
sationnelles, mais aussi un large éventail d’outils et de 
modalités qui devraient être envisagés lorsque l’on poursuit 
cet objectif. J’utiliserais Statistique Canada comme exemple 
concret. Je souhaite mettre en relief le fait que le problème 
est nettement plus compliqué que ne l’évoquent les termes 
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« centralisation » et « décentralisation », car quelle que soit 
la modalité organisationnelle fondamentale adoptée, de 
nombreux outils supplémentaires sont nécessaires pour 
compenser ses inconvénients tout en conservant ses avan-
tages intrinsèques. La suite de l’article s’articule donc sur 
une discussion des principaux outils (en choisissant ces 
outils comme sujet de discussion, je me suis inspiré de 
l’article de Brackstone 1997) repris sous les thèmes 
suivants :  

• organisation ;  
• leadership ; 
• planification et financement ; 
• équipes de projets ; 
• perfectionnement professionnel ; 
• comités consultatifs ; 
• interaction avec le monde universitaire ; 
• recherche. 

 
3. Organisation  

Réflexions générales  
Les bureaux nationaux de la statistique se distinguent par 

la façon dont ils organisent leur fonction de méthodologie. 
Certains la répartissent entre des éléments individuels de 
l’organisme, chacun responsable d’un sujet donné (par 
exemple le travail). D’autres procèdent à une décentra-
lisation partielle, par exemple entre des domaines spécialisés 
plus généraux (tels que la démographie ou la statistique des 
entreprises). Ainsi, le Bureau of the Census des États-Unis a 
décentralisé en grande partie sa fonction de méthodologie. 
En revanche, Statistique Canada et l’Australian Bureau of 
Statistics l’ont en grande partie centralisée. De nombreux 
facteurs influencent le choix organisationnel. Par exemple, 
en France et en Inde, où tous les professionnels ont la même 
formation statistique et sont pour la plupart recrutés auprès 
d’un seul établissement d’enseignement, l’accent est 
évidemment mis sur la centralisation de la formation et dans 
une moindre mesure, de la recherche. 
Les arguments classiques sont que la décentralisation 

favorise la pertinence, tandis que la centralisation favorise 
l’indépendance. Cependant, le but devrait être d’obtenir les 
deux. D’où la question de savoir comment nous pouvons 
accroître l’indépendance, dans le cas d’une organisation 
décentralisée de la méthodologie, et la pertinence, dans le 
cas d’une organisation centralisée. 
Bien qu’elle puisse servir à souligner la pertinence, la 

décentralisation possède des inconvénients intrinsèques. 
Puisque les unités entre lesquelles la fonction de métho-
dologie est décentralisée sont nécessairement plus petites 
qu’elles ne le seraient dans des conditions de plus grande 
centralisation, elles sont moins susceptibles de faciliter la 

spécialisation et la recherche. Elles sont aussi moins 
susceptibles de favoriser un échange d’idées avec les 
méthodologistes se penchant sur d’autres questions. En 
outre, puisque les fonctions d’exécution entre lesquelles la 
méthodologie est décentralisée ne sont habituellement pas 
dirigées par des méthodologistes, ce modèle a tendance à 
donner une position hiérarchique moins élevée aux chefs 
des unités de méthodologie décentralisées. En cas de 
« conflits » – et ceux-ci sont inévitables étant donné les 
perceptions différentes des priorités, des coûts, de la qualité 
et ainsi de suite – toutes choses étant égales par ailleurs, les 
méthodologistes auront plus de difficulté à défendre leur 
opinion professionnelle. Sans contrepoids, ce genre d’orga-
nisation peut devenir déséquilibré. 
Un contrepoids essentiel pourrait être un « méthodolo-

giste en chef » qui relève directement du chef du bureau de 
la statistique et est inévitablement appelé à jouer un rôle 
important dans la planification de long terme et la répartition 
des ressources. Le « méthodologiste en chef » pourrait voir 
son pouvoir renforcé s’il obtient la responsabilité directe 
d’une fonction de recherche et de développement forte, 
pouvant servir de « base intellectuelle » aux employés de la 
fonction décentralisée de méthodologie. 
Les équipes de projet, formées pour réaliser les grands 

travaux de développement, sont un autre moyen important 
d’accroître l’indépendance dans le cas des organisations 
centralisées. Les projets de ce genre – nécessairement multi-
disciplinaires s’ils sont d’importance – sont exécutés par des 
équipes de projet ponctuelles qui fonctionnent en dehors de 
l’organisation hiérarchique du bureau. Statistique Canada a 
accordé beaucoup d’attention à l’organisation des équipes 
de projet et l’a perfectionnée au fil du temps. L’une des 
caractéristiques de cette organisation est que, quand des 
désaccords professionnels surviennent au sein d’une équipe 
et que celle-ci estime que leur résolution requiert une 
intervention externe, le conflit est porté à l’attention d’un 
groupe supérieur dont fait partie un membre du personnel 
du « méthodologiste en chef » (ce qui est automatique si le 
méthodologiste provient d’un groupe centralisé). C’est ce 
groupe directeur supérieur qui peut contribuer à protéger 
l’indépendance. 
La fourniture de certains outils additionnels au « métho-

dologiste en chef » pourrait également être envisagée : il 
pourrait être autorisé à mettre sur pied un programme de 
formation méthodologique dynamique et recevoir le 
financement nécessaire ; il pourrait se voir attribuer un rôle 
important dans l’affectation et le perfectionnement pro-
fessionnel du personnel de la méthodologie ; il pourrait être 
appuyé par un comité consultatif externe énergique. Ces 
divers éléments tiennent compte du fait que le rôle du 
« méthodologiste en chef » est particulièrement délicat et 
pourrait le devenir encore davantage si sa place dans la 
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hiérarchie dépendait de l’effectif qu’il contrôle directement, 
sans qu’aucune disposition – comme il en existe dans 
certains pays – ne soit prise pour que son niveau d’accès et 
sa position sur l’échelle hiérarchique dépendent de son 
prestige personnel plutôt que de la taille ou du niveau du 
personnel de soutien. 
 

Centralisation : le modèle de Statistique Canada  
Il y a de nombreuses années, Statistique Canada a opté 

pour le modèle centralisé (voir Fellegi 1996) et ce choix n’a 
jamais été sérieusement mis en doute (il l’a été brièvement à 
la fin des années 70, mais, concrètement, la mise en 
question n’a mené nulle part) ; Statistique Canada a 
également établi un certain nombre de pratiques destinées à 
réduire la menace tenant au fait que la centralisation pourrait 
réduire la pertinence.  

1. Équipes de projet : Ces équipes sont interdiscipli-
naires et comprennent d’office un méthodologiste, 
mais sont dirigées par un gestionnaire de projet 
dont l’association à ce dernier relève du domaine 
spécialisé et qui assume vraisemblablement la 
responsabilité opérationnelle de l’entièreté du 
projet. 

2. Financement : le financement de la fonction de 
méthodologie est contrôlé en grande partie par le 
reste de Statistique Canada. Les secteurs de pro-
gramme (dont je décrirai les limites plus loin) sont 
libres de consacrer ou non leur agent à l’achat de 
services de méthodologie à condition qu’il se con-
forme aux normes de qualité et aux normes re-
connues du Bureau. Étant donné que leur budget 
est en grande partie remis en question année après 
année, cette responsabilisation signifie que les 
méthodologistes ont tout intérêt à être sensibles 
aux besoins des programmes du Bureau. 

3. Organisation de la fonction de méthodologie : elle 
ressemble en grande partie à celle de Statistique 
Canada. Le Bureau compte quatre divisions de la 
méthodologie, dont trois fournissent des services 
de méthodologie à trois secteurs différents du 
Bureau, tandis que la quatrième se consacre à la 
recherche. En fait, les trois divisions de la métho-
dologie appliquée sont elles-mêmes organisées par 
domaine spécialisé en suivant le modèle d’orga-
nisation du Bureau (la rotation régulière des 
employés de la méthodologie fait en sorte que des 
occasions de perfectionnement général sont of-
fertes aux méthodologistes). 

4. Regroupement des employés de la méthodologie 
dans les secteurs spécialisés : les méthodologistes 
sont de temps en temps transférés physiquement 
dans les locaux des secteurs spécialisés pour 

lesquels ils conçoivent des enquêtes. Cette mesure 
supplémentaire est prise afin de s’assurer qu’ils se 
concentrent sur les bonnes questions. 

5. Enfin, au nom des pratiques exemplaires, les 
méthodologistes effectuent des sondages sur la 
satisfaction des clients qui fournissent des ren-
seignements sur tous les aspects de leur travail et, 
avant tout et par-dessus tout, sur sa pertinence, et 
prennent des mesures de suivi fondées sur les 
résultats. 

 
4. Leadership  

Réflexions générales 
 
Le leadership est essentiel. En plus d’une formation 

universitaire appropriée et d’une grande expérience de la 
méthodologie, le leader de la fonction de méthodologie doit 
avoir une vision stratégique et une personnalité qui inspire 
confiance. Il s’agit d’une fonction intrinsèquement difficile. 
Dans l’écrasante majorité des bureaux de la statistique, les 
considérations opérationnelles et celles ayant trait aux 
domaines spécialisés sont celles qui suscitent le plus 
d’attention. Dans ce genre d’environnement, une voix 
faisant autorité est nécessaire afin de s’assurer que soient 
obtenues des ressources adéquates pour la fonction de 
méthodologie proprement dite, mais avant tout, en vue 
d’orienter le bureau dans son ensemble dans des directions 
techniquement valables et, inversement, afin de mettre un 
frein aux initiatives qui ne peuvent pas bénéficier d’un 
fondement méthodologique solide. Un « fondement solide » 
signifie davantage qu’une bonne conception des enquêtes 
s’appuyant sur les meilleures connaissances courantes 
disponibles. Cela comprend aussi la notion de planification 
stratégique de la recherche, des expériences et des enquêtes 
pilotes, en vue d’accroître la probabilité que tout le savoir 
qui sera nécessaire dans l’avenir sera disponible. Pour avoir 
de l’effet, les opinions des méthodologistes doivent être 
appuyées par un leader qui possède non seulement une 
compétence personnelle incontestée, mais aussi une place 
parmi la haute direction de l’organisme statistique. 
Si les méthodologistes n’appartiennent pas à une orga-

nisation centrale au sein du bureau de la statistique, il est 
d’autant plus important que la position hiérarchique de leur 
représentant supérieur soit élevée, puisque sous un scénario 
décentralisé, il ne possédera aucune autorité directe pour ce 
qui est (de la plupart) des ressources méthodologiques.  
Centralisation : le modèle de Statistique Canada  
La centralisation offre au leader de la fonction de 

méthodologie un autre levier l’aidant à jouer son rôle, car 
elle lui permet de procéder à l’affectation rationnelle et 
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autorisée des ressources dont il a la responsabilité aux 
projets les plus stratégiques. À Statistique Canada, le 
principal défenseur d’une bonne méthodologie a le statut de 
statisticien en chef adjoint (SCA), qui est le rang directe-
ment inférieur à celui de statisticien en chef du Canada. Afin 
d’obtenir un poste aussi élevé dans une bureaucratie 
gouvernementale, la responsabilité hiérarchique du SCA 
(méthodologie) englobe les normes statistiques (classifi-
cation et registres centraux), ainsi que l’informatique (TI). 
Bien que le poste comporte des responsabilités qui 
s’étendent au-delà de la méthodologie, il est de tradition 
depuis longtemps (plus de 35 ans) qu’il soit occupé par un 
expert reconnu en méthodologie, qui peut donc faire part 
avec autorité à la haute direction de l’importance de cette 
dernière en général, ainsi que dans le contexte de projets 
particuliers. 

 
5. Planification et financement  

Réflexions générales  
Le bon fonctionnement de la méthodologie (et, en fait, de 

tout le bureau de la statistique) dépend fortement de 
l’existence d’un système de planification approprié (voir 
Fellegi 1992 et Brackstone 1991). 

• La planification est une condition nécessaire à la 
répartition rationnelle des ressources en tout temps. 

• Elle sert également à marquer explicitement le début et 
la fin des projets de développement et, par conséquent, 
représente l’occasion idéale pour la méthodologie 
d’« approuver » la conception proposée des nouveaux 
projets. 

• Enfin, le système de planification offre à la métho-
dologie l’occasion de juger explicitement si un nouveau 
projet planifié pourra être réalisé en respectant simulta-
nément les contraintes budgétaires, les normes de 
qualité du bureau et les coûts prévus d’entretien. En fait, 
le système de planification donne aussi aux représen-
tants de toutes les disciplines qui participent à la 
création d’un nouveau projet (sa planification ou sa 
mise en œuvre) la possibilité de « donner leur appro-
bation » afin de signaler qu’ils assument la responsa-
bilité professionnelle de l’adéquation de son finance-
ment ou de l’intégrité de son fonctionnement.  
Un tel système de planification est essentiel quand les 

principales disciplines (méthodologie, développement des 
systèmes, collecte des données, etc.) sont centralisées, car 
autrement, les organisations responsables ne peuvent pas 
prendre des dispositions pour obtenir les ressources 
nécessaires. Cependant, pour des raisons plus subtiles, les 
bureaux décentralisés en ont tout autant besoin, afin de 
donner aux leaders de la méthodologie (et, en fait, d’autres 

disciplines clés) un forum explicite pour faire part de leur 
opinion au stade embryonnaire critique des nouveaux 
projets.   
Centralisation : le modèle de Statistique Canada  
Chaque nouveau projet ou remaniement important est 

approuvé dans le cadre du système de planification de 
Statistique Canada. En prévision de son examen, un budget 
exhaustif est établi et chacune des principales disciplines qui 
participeront au projet approuve la conception et les 
modalités opérationnelles proposées si elle les juge ap-
propriées. Si le projet est approuvé, son budget est réparti 
entre les disciplines participantes, y compris la méthodolo-
gie. À leur tour, ces organisations « s’engagent » à livrer les 
produits et services convenus en respectant les budgets 
approuvés. Un gestionnaire de projet supervise l’avance-
ment des travaux et les dépenses, et est autorisé à réaffecter 
les ressources, au besoin.  
Le budget de la fonction de méthodologie comprend cinq 

sources distinctes destinées, d’une part, à faciliter la bonne 
planification de l’utilisation de la méthodologie et son 
intégration complète dans le travail du Bureau et, d’autre 
part, à obtenir le financement nécessaire.  

1. La participation de la méthodologie aux projets de 

développement est garantie par le processus de 
planification de Statistique Canada comme je l’ai 
mentionné plus haut. La contribution financière de 
ces projets au budget de la méthodologie peut 
varier d’année en année, mais la stabilité globale 
est raisonnable (ce qui facilite le recrutement et le 
perfectionnement du personnel permanent). Ces 
projets représentent près de 30 % du budget total 
de la méthodologie. Ils comportent habituellement 
des remaniements importants, qui nécessitent 
souvent une expérimentation et une innovation 
considérable. 

2. Mais l’intervention de la méthodologie est égale-
ment nécessaire pour la maintenance (contrôle de 
la qualité, surveillance des diverses erreurs, y 
compris l’estimation de la variance s’il y a lieu, 
l’ajustement mineur de la conception, etc.). Des 
ressources de base sont réservées à ces activités et 
réparties de manière plus ou moins permanente 
entre les grands secteurs spécialisés. Ces res-
sources, qui sont la deuxième composante du 
budget de la méthodologie, représentent un peu 
moins de 25 % de celui-ci. Alors que, pour la 
méthodologie, les activités « courantes » repré-
sentent moins de 25 % de la charge de travail, pour 
Statistique Canada dans son ensemble, les travaux 
« courants » représentent plus de 90 % du budget. 
Cette différence reflète le caractère novateur des 
travaux de méthodologie. 



136 Fellegi : L’organisation de la méthodologie statistique et de la recherche méthodologique 

 

 
Statistique Canada, No 12-001-X au catalogue 

3. Une troisième composante provient des ressources 
supplémentaires financées directement par les 
divisions spécialisées bénéficiaires qui, en fait, 
économisent sur leurs autres dépenses pour pou-
voir utiliser des services de méthodologie addition-
nels. Ces fonds supplémentaires représentent une 
part non négligeable, de quelque 20 %, du budget 
de la méthodologie. Le fait même que les divisions 
spécialisées considèrent la fonction de méthodo-
logie suffisamment valable pour financer directe-
ment l’obtention de conseils méthodologiques en 
dit long quant à la santé de la relation et la mesure 
dans laquelle les services sont appréciés. Les fonds 
en question sont consacrés à divers projets incluant 
des améliorations, sauf le remaniement important 
de projets en cours. Ce financement sensibilise 
aussi davantage les méthodologistes à l’idée que 
leurs activités doivent demeurer pertinentes pour 
leurs utilisateurs. Le genre de services qu’ils 
fournissent a une influence directe sur la quantité 
des ressources qui sont mises à leur disposition. 

4. La quatrième composante du budget de la métho-
dologie (environ 20 %) correspond aux projets 
financés extérieurement, qui sont habituellement 
des enquêtes financées par d’autres ministères. Elle 
ne nécessite pas d’autres commentaires 

5. La dernière composante (7 %) est consacrée à la 
recherche. Il s’agit d’un « financement global », ce 
qui signifie qu’un montant fixe de financement est 
affecté à la fonction de recherche. L’affectation 
annuelle est régie par un mécanisme qui sera décrit 
plus loin.  

La complexité du mécanisme de financement et la 
multiplicité des sources de financement témoignent du soin 
avec lequel le Bureau cherche à équilibrer les vertus de 
l’indépendance et celles de la pertinence. 

 
6. Équipes de projet  

Réflexions générales  
La création d’équipes pour exécuter les projets de déve-

loppement renforce la pertinence sans que cela nuise à 
l’indépendance. Cependant, les équipes de projet ne sont pas 
une panacée, car tout dépend de la mise en place de freins et 
contrepoids appropriés. Dans les organisations centralisées, 
les équipes de projet, le plus souvent dirigées par un gestion-
naire de projet issu du secteur spécialisé commanditaire, 
permettent d’amener plus facilement les méthodologistes 
participants à accorder l’attention qu’il convient aux 
objectifs et contraintes des projets. Persiste néanmoins le 
risque intrinsèque que le gestionnaire de projet ne donne pas 

suffisamment de poids aux avis réfléchis des méthodo-
logistes. 
Dans les organisations décentralisées, les équipes de 

projet assurent de façon tout aussi importante pour que les 
opinions des méthodologistes soient prises en considération 
comme il se doit. Mais ici, les chances jouent clairement en 
faveur de la pertinence au détriment de l’indépendance. Or, 
accorder trop de poids à la « pertinence » a également ses 
risques, car cela peut donner lieu à une optimisation locale. 
Cette dernière est une situation où les enquêtes sont 
optimisées sans tenir compte des objectifs généraux du 
bureau de la statistique. Par exemple, les enquêtes pour-
raient être personnalisées au point qu’il devienne difficile 
d’introduire des gains d’efficacité importants grâce à 
l’utilisation de normes collectives et de systèmes généraux 
(l’usage à grande échelle d’approches, de systèmes et 
d’outils généralisés peut être une source d’économies 
considérables à l’échelle du bureau, parce que les temps de 
mise en œuvre sont raccourcis, les dépenses en développe-
ment et en maintenance des systèmes sont réduites, la 
rotation du personnel est facilitée, etc.). Toutefois, les 
systèmes généralisés pourraient être dépourvus de certaines 
fonctionnalités pouvant accroître l’efficacité d’une opération 
donnée. Les organisations décentralisées sont plus sus-
ceptibles que celles qui ne le sont pas de privilégier ce genre 
de solutions élaborées localement plutôt que les outils 
standard intégrés, même si ces derniers peuvent donner lieu 
dans le long terme à des économies importantes.)  
Centralisation : le cas de Statistique Canada  
À Statistique Canada, les équipes affectées à d’im-

portants projets de développement doivent rendre des 
comptes à des comités directeurs habituellement composés 
des chefs des disciplines participantes. Le comité directeur 
approuve la stratégie générale du projet et sert, au besoin, de 
forum pour l’examen des questions que les équipes ne sont 
pas capables de résoudre elles-mêmes. En pratique, les 
appels de ce genre sont rares et limités aux cas concernant 
des principes professionnels ou des questions vraiment 
stratégiques. Le comité directeur veille à ce que les 
problèmes soient résolus au sein de l’équipe de projet non 
pas en fonction du rang, mais plutôt en fonction du mérite 
professionnel. 
 
La fonction des méthodologistes qui font partie des 

équipes de projet est double : 
• Sur le plan stratégique, ils veillent à ce que la 
conception générale de l’enquête réponde aux objectifs 
de fond du projet, tout en établissant un juste équilibre 
entre la fiabilité, le coût, l’actualité et le fardeau de 
réponse. Bien que l’équipe de projet au complet soit 
concernée par l’établissement de cet équilibre, ce sont 
les méthodologistes qui fournissent le cadre et les 
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techniques à prendre en considération dans la recherche 
de l’équilibre optimal ; 

• sur le plan tactique, les méthodologistes fournissent les 
méthodes et les outils statistiques qui sont intégrés dans 
la conception globale de l’enquête, c’est-à-dire le plan 
de sondage, les méthodes d’estimation et de pondé-
ration, le contrôle de la qualité, les stratégies de vérifi-
cation et d’imputation, les vérifications de la cou-
verture, les méthodes d’analyse et ainsi de suite.  
Les équipes de projet fonctionnent le mieux dans une 

structure organisationnelle où les décisions sont axées sur le 
mérite, où tout le monde peut poser des questions et s’at-
tendre à des réponses réfléchies, c’est-à-dire une organisa-
tion conçue pour maximiser l’exploitation des compétences 
de toutes les personnes concernées. 

 
7. Perfectionnement professionnel  

Réflexions générales  
Indispensable pour tous les groupes professionnels, le 

perfectionnement professionnel englobe la formation 
officielle, ainsi que des approches formelles et non 
formelles en vue de faciliter l’apprentissage en cours 
d’emploi. À mon avis, les employés de la méthodologie 
requièrent à cet égard une attention particulière ; parce qu’en 
général, les universités n’offrent que peu, voire aucun, cours 
de méthodologie d’enquête. (Il existe de plus en plus 
d’exceptions, mais leur nombre reste loin d’être écrasant. 
L’une des plus notables est le Joint Program in Survey 
Methodology de l’Université du Maryland. Mais il existe 
également au Royaume-Uni, en Irlande et en Nouvelle-
Zélande des programmes menant à un grade en statistique 
officielle qui englobent la méthodologie d’enquête.) Puisque 
des connaissances professionnelles approfondies sont 
essentielles pour satisfaire aux exigences de pertinence et 
d’indépendance, la plupart des bureaux de la statistique qui 
désirent maintenir un effectif de méthodologistes solide 
n’ont pas d’autre choix que de se doter d’un programme de 
perfectionnement professionnel conçu minutieusement,   
que la fonction de méthodologie soit centralisée ou 
décentralisée. 
Afin que les cours soient pertinents, il est souhaitable 

qu’une proportion importante de ceux-ci soit donnée par des 
membres du personnel qui sont eux-mêmes des praticiens 
actifs. Cette approche est plus facile à mettre en place dans 
les organisations centralisées où les méthodologistes princi-
paux peuvent non seulement affecter certains employés à 
des tâches d’enseignement (habituellement à temps partiel), 
mais peuvent aussi prendre des dispositions pour les 
remplacer dans les travaux des projets courants. 

Les aspects plus généraux du perfectionnement profes-
sionnel sont également plus faciles à prendre en consi-
dération dans les organisations centralisées : celles-ci 
peuvent plus aisément gérer les affectations périodiques des 
employés à divers types de travaux d’enquête, la partici-
pation à des conférences scientifiques, l’offre de possibilités 
de recherche à ceux cela intéresse et qui sont capables 
d’effectuer des travaux de recherche à temps partiel et, fait 
le plus important, le travail de stagiaires sous la supervision 
de méthodologistes plus expérimentés.  
Le cas de Statistique Canada  
Statistique Canada met l’accent sur la formation en 

général, sans se limiter à la méthodologie (voir Statistique 
Canada 1995). Globalement, les dépenses en formation du 
Bureau représentent environ 3 % de son budget (15 millions 
de dollars), lesquels sont consacrés à la formation 
officielle – à cela s’ajoutent beaucoup d’autres dépenses 
consacrées à divers moyens de perfectionnement. En 
revanche, étant donné le rôle central de la formation en 
méthodologie, le pourcentage du budget de la méthodologie 
consacré à cette formation est près de deux fois plus élevé 
(s’approchant des 6 % pour l’exercice 2008-2009). 
La formation est prodiguée sous forme de cours officiels 

donnés à l’Institut de formation de Statistique Canada qui, à 
l’heure actuelle (en 2009), offre quelque 20 cours de 
méthodologie, dont le niveau varie des cours d’introduction 
à des matières de niveau universitaire supérieur. La plupart 
des cours sont donnés par des employés de Statistique 
Canada ; à l’occasion, des universitaires, provenant princi-
palement des universités locales, sont engagés si cela les 
intéresse de prodiguer un enseignement et (ou) de contribuer 
au perfectionnement de nos employés d’autres façons (par 
exemple consultation). Dans ce dernier cas, nous avons été 
particulièrement fortunés de pouvoir compter sur la 
contribution du professeur J.N.K. Rao, de l’Université 
Carleton, pendant plusieurs décennies. 
Tous les nouveaux employés doivent suivre un cours de 

base de six semaines (avec travaux pratiques à l’appui) 
portant sur le poids de sondage, les opérations d’enquête, 
ainsi que le traitement et l’analyse des données. Les 
objectifs de ce cours d’introduction sont multiples. Puisque 
le même cours de base de six semaines concernant le travail 
d’enquête est suivi par tous les nouveaux professionnels, il 
permet d’inculquer très tôt à chacun les connaissances 
élémentaires sur tout ce que comporte le travail d’enquête, 
et, fait encore plus important, de leur faire saisir l’impor-
tance critique du travail en équipe interdisciplinaire. C’est 
également à ce stade que les nouveaux employés provenant 
d’autres disciplines prennent connaissance pour la première 
fois des exigences méthodologiques concernant la con-
ception des enquêtes. 
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Le perfectionnement professionnel comporte bien plus 
que la formation. Les employés, surtout au début de leur 
carrière, ont régulièrement l’occasion de travailler sur divers 
types de projets, comme des enquêtes démographiques, 
socioéconomiques et auprès des entreprises, l’utilisation de 
données administratives ou le couplage d’enregistrements. 
Nombre d’entre eux assistent aussi à des conférences 
scientifiques. Par exemple, ces dernières années, quelque 
17 % des employés de la méthodologie par année ont 
participé à diverses conférences professionnelles au Canada 
et à l’étranger. Les employés sont également encouragés à 
travailler sur des projets de recherche et à publier les 
résultats dans des revues à comité de lecture, y compris la 
revue Techniques d’enquête de Statistique Canada. Enfin, 
depuis de nombreuses années maintenant, Statistique 
Canada organise un symposium international sur les 
questions de méthodologie auquel sont invités des chefs de 
file de la recherche venant de partout dans le monde. Ces 
symposiums sont évidemment ouverts à tous les employés 
de Statistique Canada et la plupart des méthodologistes 
choisissent d’y participer. 

 
8. Comité consultatif  

Réflexions générales 
 
Un comité consultatif de la méthodologie peut remplir 

une fonction des plus utile, à savoir a) veiller à ce que soient 
adoptées de bonnes pratiques méthodologiques, b) intégrer 
ces pratiques dans les activités quotidiennes des organismes 
statistiques et c) assurer la formation du personnel. Toute-
fois, le comité ne peut être efficace que si : a) son avis est 
sollicité au sujet de questions de méthodologie importantes 
et b) des mécanismes sont mis en place pour s’assurer que 
soit accordé aux avis du Comité le poids qui leur est dû. J’ai 
observé des comités consultatifs de la méthodologie jouant 
un rôle tout aussi utile dans un bureau centralisé (Statistique 
Canada) que dans un bureau décentralisé (le Bureau of the 
Census au cours des années 1960). 
 
Le cas de Statistique Canada 
 
Le Comité consultatif de la méthodologie de Statistique 

Canada joue un rôle clé. Plusieurs facteurs contribuent à son 
utilité et à son autorité : 

• La réputation personnelle des membres du Comité est 
l’un des éléments. 

• Chaque projet important de Statistique Canada est 
présenté au Comité afin d’obtenir son avis. 

• Pour faciliter l’examen du Comité, pour chaque point à 
l’ordre du jour, un document de référence est préparé et 

fait l’objet d’un bref exposé oral donné par des 
employés. 

• Pour chaque point à l’ordre du jour, un membre du 
Comité est désigné comme commentateur officiel. Les 
commentateurs présentent formellement leur point de 
vue. Étant donné que la plupart des documents de 
référence sont préparés par des employés à mi-chemin 
dans leur carrière, ces discussions sont non seulement 
très fructueuses pour les projets qui en sont l’objet, mais 
elles contribuent aussi à la formation des employés 
concernés ainsi qu’à celle des autres participants. 

• Les réunions du Comité comptent la présence d’un 
grand nombre de méthodologistes, mais aussi des 
membres de la direction de la division spécialisée 
concernée, y compris, souvent, le statisticien en chef et 
un ou deux de ses adjoints. 

• Le Comité se réunit régulièrement : deux fois par an, 
pendant un jour et demi à chaque occasion. 

• Les membres du Comité examinent régulièrement le 
suivi donné à leurs conclusions et recommandations 
officielles, ce qui leur permet de vérifier si leurs 
conseils sont pris au sérieux. 

 
9. Recherche  

Réflexions générales 
 
Je tiens pour acquis qu’il ne soit pas nécessaire ici de 

passer du temps à souligner l’importance intrinsèque de la 
recherche dans un bureau de la statistique. J’insisterai 
toutefois sur les points suivants : 

• l’organisation de la fonction de recherche doit faire 
l’objet d’une mûre réflexion de manière à maximiser à 
la fois sa pertinence et la probabilité que ses résultats 
seront intégrés avec succès dans la pratique quoti-
dienne. Deux dangers doivent être évités : que la 
recherche soit inspirée par l’intérêt personnel ou qu’elle 
soit tellement axée sur la tâche qu’elle en soit 
dépourvue d’imagination ; 

• la recherche doit être financée adéquatement ; 
• le programme de recherche interne doit établir et 
entretenir des liens étroits avec les programmes de 
recherche extra-muros pertinents. 

 
Le cas de Statistique Canada 
 
L’une des quatre divisions de la méthodologie se con-

sacre officiellement à la recherche à temps plein. Cependant, 
l’organisation des travaux de recherche est particulière. 
Même si le budget de recherche prévoit l’équivalent de 
22 chercheurs à temps plein, la division de la recherche 
proprement dite n’est dotée que de 6 membres à temps 
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plein. Le reste du budget est affecté au financement de 
travaux de recherche à temps partiel effectués par quelque 
70 autres méthodologistes. Ces dispositions particulières ont 
plusieurs objectifs. Premièrement, elles contribuent à la 
pertinence de la recherche. Deuxièmement, elles contribuent 
à l’adoption des résultats de la recherche. Enfin, troisième-
ment, elles soutiennent le moral, car, si tout le monde ne 
désire pas faire de la recherche (ou n’est pas capable d’en 
faire), nombreux sont ceux qui souhaitent s’y essayer et le 
simple fait d’effectuer certains travaux de recherche, chez 
ceux qui en sont capables, ouvre l’esprit et se traduit par une 
pratique plus éclairée. 
Nous veillons autant que possible  à ce que les projets de 

recherche particuliers qui sont approuvés soient en 
alignement avec les priorités de recherche générales de 
Statistique Canada, tout en laissant une certaine latitude 
pour le lancement personnel de travaux de recherche. Pour 
cela, nous établissons chaque année les grandes priorités et 
invitons les membres du personnel à soumettre des propo-
sitions dans ces domaines. Les propositions font l’objet d’un 
processus de décision officiel en vue de choisir les 
meilleures et d’y affecter des employés. Le directeur de la 
Division de la recherche et de l’innovation en statistique et 
son petit effectif permanent offrent des conseils et un 
encadrement. 
Les mesures supplémentaires qui suivent visent à assurer 

la qualité des travaux de recherche effectués : 
• La possibilité de publier des articles dans Techniques 

d’enquête, qui est la propre revue de Statistique 
Canada, joue un rôle d’incitatif. Alors que l’examen des 
articles par les pairs est géré rigoureusement par un 
comité de rédaction international, l’existence d’un 
débouché local, mais prestigieux, pour la recherche en 
méthodologie est un témoin visible de l’engagement de 
la haute direction. 

• Nous participons régulièrement à la rédaction d’articles 
avec d’autres chercheurs externes réputés (Canadiens et 
non-Canadiens). 

• Nous participons régulièrement à des échanges 
méthodologiques avec les méthodologistes du Bureau 
of the Census et du Bureau of Labour Statistics des 
États-Unis. 

• Nous participons activement aux activités d’organismes 
statistiques canadiens, américains et internationaux.  

10. Conclusion  
Comme il est mentionné dans l’introduction, l’article est 

consacré en grande partie aux outils qui devraient être pris 
en considération par les bureaux de la statistique en vue 
d’établir et de soutenir la fonction de méthodologie et la 
recherche connexe, outils qui, en combinaison appropriée, 

peuvent accroître à la fois l’indépendance professionnelle et 
la pertinence de la fonction. Je tiens toutefois à souligner 
qu’il ne s’agit pas d’un livre de recettes. L’élément qui 
importe plus que tous les outils est le milieu environnant : le 
bureau de la statistique accepte-t-il volontiers les questions 
et veille-t-il à ce que l’on réponde de façon substantielle aux 
questions de fond ? Le changement est-il intrinsèquement 
mal accepté ? La collégialité est-elle favorisée ? La prise de 
risque intelligente est-elle encouragée ou désapprouvée ? 
Les expériences sont-elles les bienvenues, évaluées en 
fonction de leur mérite et suivies de prises de décision ? Il 
s’agit là d’attributs impartis par la haute direction du bureau 
de la statistique et les outils ne peuvent pas les remplacer. 
S’il n’a pas le leadership qu’il lui faut, le meilleur personnel 
de méthodologie (ou en fait, le meilleur bureau de la 
statistique) dépérira. Mais l’inverse n’est pas vrai : il est 
essentiel de bien comprendre les équilibres subtils recom-
mandés dans le présent article, et de déployer prudemment 
les outils qui permettent de les réaliser. Mais même dans ces 
conditions, seule une stratégie de long terme peut être 
couronnée de succès. 
Je suis entièrement convaincu que Joe serait d’accord 

avec ma conclusion (Waksberg 1998). 
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Plan d’estimation : détermination de vecteurs  
auxiliaires en vue de réduire le biais de non-réponse 

Carl-Erik Särndal et Sixten Lundström 1 

Résumé 
Le présent article décrit l’élaboration d’outils de calcul, appelés indicateurs, qui permettent de juger de l’efficacité de 
l’information auxiliaire utilisée pour contrôler le biais de non-réponse dans les estimations par sondage, obtenues ici par 
calage. L’étude est motivée par le contexte dans lequel sont réalisés les sondages dans plusieurs pays, surtout en Europe du 
Nord, où de nombreuses variables auxiliaires possibles concernant les ménages et les particuliers sont tirées de registres 
administratifs fiables. Un grand nombre de vecteurs auxiliaires pouvant donc être composés, il est nécessaire de les 
comparer afin de déterminer dans quelle mesure ils peuvent réduire le biais. Les indicateurs décrits dans le présent article 
sont conçus pour répondre à ce besoin. Ils sont utilisés dans les enquêtes réalisées par Statistics Sweden. Nous considérons 
des conditions générales d’enquête où un échantillon probabiliste est tiré de la population finie selon un plan 
d’échantillonnage arbitraire et où des cas de non réponse se produisent. La probabilité d’inclusion dans l’échantillon est 
connue pour chaque unité de la population ; la probabilité de réponse est inconnue, ce qui cause un biais. La variable étudiée 
(variable y) n’est observée que pour l’ensemble de répondants. Quel que soit le vecteur auxiliaire utilisé dans un estimateur 
par calage (ou dans toute autre méthode d’estimation), un biais résiduel persiste systématiquement. Le choix du vecteur 
auxiliaire (le meilleur possible) est guidé par les indicateurs proposés dans le présent article. Dans les premières sections, 
nous décrivons le contexte de leur élaboration et leurs caractéristiques de calcul, puis nous exposons leur contexte théorique. 
Les dernières sections sont consacrées aux études empiriques. L’une de ces études illustre la sélection des variables 
auxiliaires dans une enquête réalisée par Statistics Sweden. Une deuxième illustration empirique consiste en une simulation 
à partir d’une population finie synthétique ; un certain nombre de vecteurs auxiliaires possibles sont classés par ordre de 
préférence à l’aide des indicateurs. 

                                                           
1. Carl-Erik Särndal, professeur et Sixten Lundström, conseiller principal en méthodologie, Statistics Sweden. Courriel : carl.sarndal@scb.se. 
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1. Introduction  
De nos jours, on peut s’attendre à un taux de non-réponse 

élevé dans de nombreuses enquêtes, de sorte qu’il faut 
élaborer des méthodes qui permettent de réduire autant que 
possible le biais de non-réponse dans les estimations. Il faut 
donc disposer d’information auxiliaire puissante. Les 
fichiers de données administratives sont l’une des sources 
de ce genre d’information. À cet égard, les pays scandinaves 
et certains autres pays européens, notamment les Pays Bas, 
sont dans une situation avantageuse. De nombreuses 
variables auxiliaires possibles (appelées variables x) peuvent 
être tirées de registres administratifs de haute qualité dans 
lesquels les valeurs des variables auxiliaires sont spécifiées 
pour l’entièreté de la population. Les variables mesurant 
divers aspects de la collecte des données représentent une 
autre catégorie utile de données auxiliaires. Des mesures 
efficaces peuvent être prises pour contrôler le biais de non 
réponse. Au delà du plan d’échantillonnage, le plan 

d’estimation devient, dans ces pays, une composante 
importante du plan d’enquête global. Statistics Sweden a 
consacré des ressources considérables à l’élaboration de 
méthodes en vue de sélectionner les meilleures variables 
auxiliaires possibles. 

De nombreux articles traitent de la pondération dans les 
sondages présentant une non réponse et de la sélection des 
« meilleures variables auxiliaires ». Eltinge et Yansaneh 
(1997), Kalton et Flores-Cervantes (2003), ainsi que 
Thomsen, Kleven, Wang et Zhang (2006) en sont des 
exemples. Une attention particulière est accordée à la 
pondération dans le cas des enquêtes par panel avec érosion 
du panel dans, par exemple, Rizzo, Kalton et Brick (1996), 
selon lesquels « le choix des variables auxiliaires est 
important, probablement plus important que celui de la 
méthode de pondération ». La revue effectuée par Kalton et 
Flores-Cervantes (2003) fournit de nombreuses références à 
des travaux antérieurs. Comme dans le présent article, 
Deville (2002) et Kott (2006) privilégient une approche de 
pondération par calage pour corriger la non-réponse. 

Certaines méthodes antérieures sont des cas particuliers 
de la perspective adoptée dans le présent article, laquelle est 
fondée sur l’utilisation systématique d’information auxi-
liaire en effectuant un calage à deux niveaux. Récemment, 
la recherche d’une méthode de pondération efficace a pris 
deux directions, à savoir i) fournir des conditions plus 
générales que les méthodes populaires, mais limitées, de 
pondération par cellule et ii) quantifier la recherche de 
variables auxiliaires à l’aide d’indicateurs calculables. 
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Särndal et Lundström (2005, 2008) proposent ce genre 
d’indicateurs, tandis que Schouten (2007) adopte une 
perspective différente pour justifier un indicateur. Un article 
à consulter à ce sujet est celui de Schouten, Cobben et 
Bethlehem (2009). 

Le présent article comporte quatre volets. Aux sections 2 
à 4, nous exposons le contexte général de l’estimation en 
présence de non réponse. Aux sections 5 et 6, nous 
présentons les indicateurs pour le classement préférentiel 
des vecteurs x et nous discutons de leur calcul. Aux sections 
7 et 8, nous présentons l’algèbre linéaire qui sous tend les 
indicateurs. Enfin, aux sections 9 et 10, nous présentons 
deux exemples empiriques. Le premier (section 9) s’appuie 
sur des données réelles provenant d’une grande enquête 
réalisée par Statistics Sweden. Le deuxième (section 10) 
décrit une simulation exécutée sur une population finie 
synthétique. 

 
2. Estimateurs par calage pour une enquête 

avec non-réponse  
Un échantillon probabiliste s est tiré de la population 

{1, 2,..., , ..., }.U k �=  Le plan d’échantillonnage donne à 
l’unité k la probabilité d’inclusion connue πk =  
Pr( ) 0k s∈ >  et le poids de sondage connu 1/π .k kd =  Des 
cas de non-réponse ont lieu. L’ensemble de réponses r est 
un sous-ensemble de s ; la façon dont il a été généré est 
inconnue. Nous supposons que ,r s U⊂ ⊂  et que r est un 
ensemble non vide. Le taux de réponse (pondéré par les 
poids de sondage) est 

kr

ks

d
P

d
=
∑
∑

 (2.1) 

(si A est un ensemble d’unités, ,A U⊆  la somme k A∈∑  
s’écrira ).A∑  Habituellement, de nombreuses variables sont 
étudiées dans le cadre d’une enquête. Une variable étudiée 
typique, qu’elle soit continue ou catégorique, est désignée 
par y. Sa valeur pour l’unité k est ,ky  enregistrée pour 

,k r∈  et non disponible pour .k U r∈ −  Nous cherchons à 
estimer le total y de population, .U kY y∑=  De nombreux 
paramètres d’intérêt dans la population finie sont des 
fonctions de plusieurs totaux, mais nous pouvons nous 
concentrer sur un seul d’entre eux. 

L’information auxiliaire est de deux types, auxquels 
correspondent deux types de vecteurs, k

∗x  et .kx�  L’infor-

mation auxiliaire de population est transmise par ,k

∗x  une 
valeur vectorielle connue pour chaque unité .k U∈  Donc, 

U k

∗∑ x  est un total de population connu. Alternativement, 
nous permettons que U k

∗∑ x  soit importé d’une source 
extérieure et que k

∗x  soit une valeur vectorielle connue 
(observée) pour chaque unité .k s∈  L’information 

auxiliaire d’échantillon est transmise par ,kx�  une valeur 
vectorielle connue (observée) pour chaque unité ;k s∈  le 
total U k∑ x�  est inconnu, mais est estimé sans biais par 

.s k kd∑ x�  La valeur vectorielle auxiliaire combinant les 
deux types de vecteurs est désignée .kx  Ce vecteur et 
l’information qui y est associée sont 

; .
kUk
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 = =      
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 (2.2) 

Le vecteur ( , , π )k k ky x  est lié à la ek  unité. Ici, πk  est 
connue pour tout , kk U y∈  pour tout ,k r∈  la composante 

k

∗x  de kx  fournit l’information de population et la 
composante kx�  de kx  fournit l’information d’échantillon. 

De nombreux vecteurs x peuvent être formés à l’aide des 
variables extraites des registres administratifs, des données 
sur les processus d’enquête ou d’autres sources. Parmi tous 
les vecteurs à notre disposition, nous voulons identifier celui 
qui est le plus susceptible de réduire le biais de non réponse, 
si ce n’est pas à une valeur nulle, au moins à une valeur 
quasi nulle. 

Nous considérons les vecteurs ayant la propriété qu’il 
existe un vecteur non nul constant µµµµ  tel que 

1 pour toutk k U′ = ∈µ x  (2.3) 

« Constant » signifie que ≠µ 0µ 0µ 0µ 0  ne dépend pas de k, ni de s 
ou de r. La condition (2.3) simplifie les démonstrations 
mathématiques et ne contraint pas sévèrement .kx  En fait, 
la plupart des vecteurs x utiles en pratique sont couverts. À 
titre d’exemple, mentionnons : 1) (1, ) ,k kx ′=x  où kx  est la 
valeur, pour l’unité k, d’une variable auxiliaire continue x ; 
2) le vecteur représentant une variable x catégorique avec J 
classes mutuellement exclusives et exhaustives, k k= =x γ  

1( , ..., , ..., ) ,k jk Jk
′γ γ γ  où 1jkγ =  si k appartient au groupe j, 

et 0jkγ =  autrement, 1, 2, , ;j J= …  3) le vecteur kx  
utilisé pour codifier deux variables catégoriques, la 
dimension de kx  étant 1J + 2 1,J −  où 1J  et 2J  sont les 
nombres respectifs de classes, et où le « moins un » a pour 
but d’éviter une singularité dans le calcul des poids calés sur 
les deux matrices des dénombrements marginaux ; 4) 
l’extension de 3) à plus de deux variables catégoriques. Les 
vecteurs de type 3) et 4) sont particulièrement importants 
pour la production de statistiques par les organismes 
statistiques (le choix ,k kx=x  non couvert par (2.3), mène à 
l’estimateur de la non réponse par le ratio qui a la réputation 
d’être habituellement un mauvais choix pour contrôler le 
biais de non réponse comparativement à (1, ) ,k kx ′=x  si 
bien qu’exclure l’estimateur par le ratio ne constitue pas une 
grande perte). 

L’estimateur par calage de ,U kY y∑=  calculé sur les 
données ky  pour ,k r∈  est  
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CAL
ˆ

k kr
Y w y=∑  (2.4) 

avec 1{1 ( ) ( ) }.r rk k k k k k k kw d d d −∑ ∑′ ′= + −X x x x x  Les 
poids kw  sont calés sur deux types d’information : 

,r k kw∑ =x X  qui implique que r Uk k kw ∗ ∗∑ ∑=x x  et 
.r sk k k kw d∑ ∑=x x� �  Nous supposons tout au long de 

l’exposé que la matrice symétrique r k k kd∑ ′x x  est non 
singulière (pour des raisons de calcul, il est prudent 
d’imposer une contrainte plus forte : la matrice ne doit pas 
être mal conditionnée, ou presque singulière). Étant donné 
(2.3), nous avons CAL

ˆ
r k kY w y∑=  avec les poids kw =  

,k kd v  où 1( ) .rk k k k kv d −∑′ ′= X x x x  Les poids satisfont 
,r k k kd v∑ =x X  où X contient l’une des composantes de 

(2.2), ou les deux. 
Un estimateur par calage étroitement apparenté est celui 

basé sur le même vecteur à deux composantes ,kx  mais 
avec le calage uniquement au niveau de l’échantillonnage : 

CAL k k kr
Y d m y=∑ɶ  (2.5) 

où 

( ) ( ) 1
.k k k k k k ks r

m d d
−′ ′= ∑ ∑x x x x  (2.6) 

L’équation de calage se lit alors r k k kd m∑ =x ,s k kd∑ x  
où kx  comprend les deux composantes données en (2.2). Le 
vecteur auxiliaire kx  sert à réaliser deux objectifs : obtenir 
une faible variance et un faible biais de non réponse. Du 
point de vue de la variance uniquement, CALŶ  est habituel-
lement préféré à CAL,Yɶ  parce que le premier bénéficie de 
l’apport d’un total de population connu .U k

∗∑ x  Toutefois, 
comme la présente étude porte sur le biais, cela revient pour 
ainsi dire au même d’utiliser CALŶ  ou CAL,Yɶ  et nous nous 
concentrons sur le second. Sous des conditions libérales, la 
différence entre le biais de 1

CAL
ˆ� Y−  et celui de 1

CAL� Y− ɶ  est 
d’ordre 1,n−  et a donc peu de conséquences pratiques, 
même pour des tailles d’échantillon n modestes, comme il 
est discuté, par exemple, dans Särndal et Lundström (2005). 

L’estimateur (2.5) peut aussi s’exprimer sous la forme 

( )CAL k ks
Y d

′= ∑ xx Bɶ  (2.7) 

où 

( ) 1

| ;r d k k k k k kr r
d d y

−
′= = ∑ ∑x xB B x x x  (2.8) 

est le vecteur des coefficients de régression résultant de 
l’ajustement par les moindres carrés (pondérés par )kd  sur 
les données ( , )k ky x  pour .k r∈   

Remarque concernant la notation : Lorsque cela est 
nécessaire pour insister sur un fait, un symbole possède 
deux indices séparés par un point virgule. Le premier 
indique l’ensemble d’unités sur lequel la quantité est 

calculée et le second, la pondération, comme dans | ;r dxB  
donné par (2.8), et dans les moyennes pondérées telles que 

;r dy = / .r rk k kd y d∑ ∑  Si la pondération est uniforme,     
le second indice est abandonné, comme dans Uy =  
(1/ ) .U k� y∑  

 
3. Points de référence  

Le choix de vecteur le plus élémentaire est la valeur 
unitaire constante, 1k =x  pour tout k. Bien que ce vecteur 
soit inefficace en ce qui concerne la réduction du biais de 
non réponse, il sert de valeur repère. Alors, 1/km P=  pour 
tout k, où P est le taux de réponse à l’enquête (2.1) et CALYɶ  
est l’estimateur à facteur d’extension (expansion estimator) : 

EXP ;
ˆ(1/ ) k k r dr

Y P d y � y= =∑ɶ  (3.1) 

où ˆ
s k� d∑=  est sans biais sous le plan pour la taille de 

population �. Le biais de EXPYɶ  peut être important. 
À l’autre extrémité du spectre de biais se trouvent les 

estimateurs sans biais, ou presque sans biais, qui peuvent 
être obtenus sous réponse complète, quand .r s=  Il s’agit 
d’estimateurs hypothétiques, non calculables en présence de 
non réponse. Parmi eux figure l’estimateur GREG avec les 
poids calés sur le total de population connu ,U k

∗∑ x   

FUL
ˆ

k k ks
Y d g y=∑  

où 11 ( ) ( ) ,U s sk k k k k k k kg d d
′∗ ∗ ∗ ∗ − ∗∑ ∑ ∑′= + −x x x x x  et FUL 

désigne la réponse complète (full response). L’estimateur 
HT sans biais (obtenu quand 1kg =  pour tout k) s’écrit 

FUL ;
ˆ .k k s ds

Y d y � y= =∑ɶ  (3.2) 

Il ne tient pas compte de l’information ,U k

∗∑ x  qui peut 
être importante pour la réduction de la variance. Cependant, 
pour l’étude du biais exposée ici, nous pouvons utiliser 
indifféremment FULŶ  ou FUL.Yɶ  La différence de biais entre 
les deux a peu d’importance, même pour des tailles 
d’échantillon modestes. Nous pouvons donc nous con-
centrer sur FUL .Yɶ  

 
4. Le ratio des biais  

Pour un résultat donné (s, r), considérons les estimations  

CAL,Yɶ EXPYɶ  et FUL,Yɶ  données par (2.5), (3.1) et (3.2), comme 
trois points sur un axe horizontal. Les estimations EXPYɶ  
(produite par le vecteur élémentaire 1)k =x  et CALYɶ  
(produite par un meilleur vecteur x) sont calculables, mais 
biaisées. À mesure que s’améliore le vecteur x, CALYɶ  
s’écarte de EXPYɶ  et peut se rapprocher de l’estimation FULYɶ  
sans biais idéale, mais non réalisée. Nous considérons par 
conséquent trois écarts : EXP FUL EXP CAL,Y Y Y Y− −ɶ ɶ ɶ ɶ  et 
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CAL FUL,Y Y−ɶ ɶ  parmi lesquels seul celui du milieu est 
calculable. L’« écart total » inconnu, EXP FUL,Y Y−ɶ ɶ  peut être 
décomposé en un « écart expliqué » (par le vecteur x choisi) 
plus un « écart restant » : 

EXP FUL EXP CAL CAL FUL( ) ( ).Y Y Y Y Y Y− = − + −ɶ ɶ ɶ ɶ ɶ ɶ  (4.1) 

S’ils étaient calculables, l’écart CAL FULY Y−ɶ ɶ  serait 
particulièrement intéressant en tant qu’estimation du biais 
persistant dans CALYɶ  (et dans CAL

ˆ ),Y  tandis que l’écart 

EXP FULY Y−ɶ ɶ  estimerait le biais habituellement beaucoup 
plus grand de l’estimation repère, EXP .Yɶ  Le ratio des biais 
pour un résultat donné (s, r) détermine le biais estimé de 

CALYɶ  par rapport à celui de EXP
ˆ :Y  

CAL FUL

EXP FUL

ratio des biais .
Y Y

Y Y

−
=

−

ɶ ɶ

ɶ ɶ
 (4.2) 

Nous normalisons les trois écarts en utilisant comme 
facteur la taille estimée de la population ˆ

s k� d∑=  et 
utilisons la notation ,T A R∆ = ∆ + ∆  où T signifie « total », 
A signifie « expliqué (accounted for) » et R signifie 
« restant ». En notant que ( ) 0,r k k kd y∑ ′− =xx B  nous 
avons 

1
EXP FUL ; ;

1
CAL FUL ; ;

1
EXP CAL ; ;

ˆ ( ) ;

ˆ ( )

ˆ ( ) ( )

T r d s d

R s d s d

A r d s d

� Y Y y y

� Y Y y

� Y Y

−

−

−

∆ = − = −

′∆ = − = −

′∆ = − = −

x

x

x B

x x B

ɶ ɶ

ɶ ɶ

ɶ ɶ

 

où ; ;/ , / ,s s r rs d k k k r d k k kd d d d∑ ∑ ∑ ∑= =x x x x  et ;r dy  
et ;r dy  sont les moyennes définies de manière analogue 
pour la variable y. Alors, (4.2) prend la forme : 

; ;

; ;

( )
ratio des biais 1 1 .r d s dR A

T T r d s dy y

′−∆ ∆
= = − = −
∆ ∆ −

xx x B
 (4.3) 

Pour le vecteur élémentaire 1,k =x  le ratio des biais =1. 
Idéalement, nous voulons que le vecteur auxiliaire kx  pour 

CALYɶ  donne un ratio des biais 0.≈  Pour un résultat donné 
(s, r) et une variable y donnée, nous progressons dans cette 
direction en trouvant un vecteur x qui rend le numérateur 
calculable A∆ = ; ;( )r d s d

′− xx x B  grand (en valeur 
absolue), ce qui est réalisable. Cependant, quel que soit le 
vecteur x que nous choisissons finalement, le biais restant 
dans CALYɶ  est inconnu. Même en utilisant le vecteur x le 
meilleur possible, un biais important peut persister. Nous 
avons donc tenté de trouver la meilleure solution possible, 
dans des conditions peut-être défavorables. 

 

En résumé, pour un résultat donné (s, r) et une variable y 
donnée, les trois écarts possèdent les caractéristiques 
suivantes : i) ; ;T r d s dy y∆ = −  est une valeur constante 
inconnue, qui dépend des valeurs de y non observées ainsi 
qu’observées, ii) A∆  est calculable ; sa valeur dépend de ky  
pour k r∈  et des valeurs de kx  pour k s∈  pour le vecteur 
x choisi, iii) R∆  ne peut pas être calculé ; sa valeur dépend 
des valeurs non observées ,ky  et de kx  pour .k s∈  

Afin de suivre l’évolution des estimations quand le 
vecteur x s’améliore, considérons un résultat donné (s, r). 
L’écart T∆  peut avoir n’importe quel signe. Supposons que 

> 0,T∆  qui indique un biais positif dans EXP,Yɶ  comme 
dans le cas où de grandes unités manifestent une plus grande 
propension à répondre que les petites. À mesure que le 
vecteur x dans CALYɶ  devient plus puissant grâce à 
l’inclusion d’un nombre croissant de variables x, A∆  a 
tendance à croître et à s’écarter de zéro et, idéalement, 
s’approchera de ,T∆  indiquant une proximité souhaitée de  

CALYɶ  et de l’estimation FULYɶ  sans biais. Aussi longtemps 
que le vecteur x demeure relativement faible, il est 
vraisemblable que l’inégalité A T∆ < ∆  soit vérifiée. À 
mesure que la puissance du vecteur x s’accroît, A∆  se 
rapproche de l’écart fixe ,T∆  signe que le biais devient 
presque nul. Il pourrait même « aller au-delà », de sorte 
qu’un « surajustement », > ,A T∆ ∆  se produira. Cette 
situation n’est pas nuisible ; quoique R T A∆ = ∆ − ∆  est 
alors négatif, il est ordinairement petit (l’analyste ne peut 
travailler qu’avec ;A∆  il sait pas quand A∆  et T∆  sont 
proches, ni si le surajustement >A T∆ ∆  a eu lieu). La simu-
lation décrite à la section 10 illustre ces points. Si 0,T∆ <  
ces tendances sont inversées. 

La forme de (4.3) peut évoquer un argument susceptible 
d’être incorrect. Supposons que l’on ait proposé un vecteur 

,kx  contenant des variables considérées comme efficaces et 
que l’on ait émis l’hypothèse que ,k k ky ′= + εβ x  où kε  est 
un petit résidu. Alors, ; ; ; ;( )r d s d r d s dy y ′− ≈ − ≈xx x B  

; ;( ) ,r d s d
′−x x β  et conséquemment, le ratio des biais 0,≈  

ce qui communique le message, souvent faux, que le vecteur 
postulé kx  est efficace. L’une des faiblesses de l’argument 
découle du fait bien connu que la non réponse (à moins 
qu’elle soit entièrement aléatoire) induira un biais dans xB  
pour un vecteur de régression qui décrit la relation de y en 
fonction de x dans la population. D’autres commentaires à 
ce sujet sont donnés à la section 8. 

Enfin, il faut tenir compte du fait qu’en pratique, une 
enquête porte habituellement sur de nombreuses variables y. 
À chaque variable y correspond un estimateur par calage et 
un ratio des biais donné par (4.3). Le vecteur x idéal est 
celui qui serait capable de contrôler le biais dans tous ces 
estimateurs, ce qui est habituellement impossible sans 
compromis, comme nous en discutons plus loin. 
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5. Expression de l’écart expliqué  
L’unité répondante k reçoit le poids k kd m  dans 

l’estimateur CAL .r k k kY d m y∑=ɶ  Le facteur de correction de 
la non réponse 1( ) ( )s rk k k k k k km d d −∑ ∑′ ′= x x x x  accroît le 
poids de sondage .kd  Nous pouvons considérer km  comme 
la valeur d’une variable dérivée, définie pour un résultat (r, 
s) et un choix de ,kx  particuliers, indépendante de toutes les 
variables y d’intérêt, et calculable pour k s∈  (mais utilisée 
dans CALYɶ  uniquement pour ).k r∈  En utilisant (2.3), nous 
avons 

2

; ;

.

k k k k k k k kr s r s

k k k kr s

d m d d m d

d m d m

= =

=

∑ ∑ ∑ ∑

∑ ∑

x x

 (5.1) 

Deux moyennes pondérées sont nécessaires : 

; ;

1
;k k kk k s sr

r d s d

k k kr r s

d d md m
m m

d d P d
= = = =

∑ ∑∑
∑ ∑ ∑

 (5.2) 

où P est le taux de réponse (2.1). Donc, le facteur de 
correction moyen dans CAL r k k kY d m y∑=ɶ  est 1/ ,P  quel 
que soit le choix du vecteur x. La capacité que possèdera un 
vecteur x choisi de réduire efficacement ou non le biais 
dépendra des moments d’ordre plus élevé de .km  La 
variance pondérée de km  est donnée par 

2 2 2
| ; ;( ) .m m r d k k r d kr r

S S d m m d= = −∑ ∑  (5.3) 

Nous utiliserons la notation simplifiée 2 .mS  Un 
développement de (5.3), et l’utilisation de (5.1) et de (5.2) 
donnent 

2
; ; ;( ).m r d s d r dS m m m= −  (5.4) 

Le coefficient de variation de km  est 

;

; ;

cv 1.s dm
m

r d r d

mS

m m
= = −  (5.5) 

La variance pondérée de la variable étudiée y est donnée 
par 

2 2 2
| ; ;( )y y r d k k r d kr r

S S d y y d= = −∑ ∑  (5.6) 

(quand les probabilités de réponse ne sont pas toutes égales, 
2
yS = 2

| ;y r dS  n’est pas sans biais pour la variance de 
population 2

| ,y US  mais il ne s’agit pas d’un problème pour 
les dérivations qui suivent). Nous avons besoin de la 
covariance 

;

; ;

Cov( , ) Cov( , )

1
( )( )

r d

k k r d k r dr
kr

y m y m

d m m y y
d

= =

− −∑∑

 
(5.7)

 

et du coefficient de corrélation , Cov( , ) /( ),y m y mR y m S S=  
satisfaisant ,1 1.y mR− ≤ ≤   

L’écart ; ;( )A r d s d
′∆ = − xx x B  est une composante 

essentielle du ratio des biais (4.3). Nous recherchons un 
vecteur x qui rend A∆  grand. Les facteurs qui déterminent 

A∆  figurent dans les expressions (5.8) à (5.10). Les outils 
de calcul (indicateurs) destinés à faciliter la recherche des 
variables x efficaces sont donnés en (5.11) et (5.12). Leur 
dérivation par l’algèbre linéaire est reportée à la section 7, 
que peuvent omettre les lecteurs qui s’intéressent surtout à 
l’utilisation pratique de ces outils pour trouver les variables 
x, comme l’illustre empiriquement les sections 9 et 10. Nous 
pouvons décomposer /A yS∆  en facteurs comme il suit 

,/ cv .A y y m mS R∆ = − ×  (5.8) 

Deux facteurs multiplicatifs simples déterminent  
/ :A yS∆  le coefficient de variation cv ,m  qui est 

indépendant de ky  et calculé sur le vecteur kx  connu 
uniquement, et le coefficient de corrélation (positif ou 
négatif) , .y mR  Une autre décomposition en facteurs basée 
sur des concepts simples est 

,/ cvA y y mS F R∆ = × ×x  (5.9) 

où 2
, ,y yR R=x x  est le coefficient de corrélation multiple 

entre y et x, 2
,yR x  est la proportion de la variance 2

yS  de y 
expliquée par le prédicteur x, et F = , ,/y m yR R− x  (la 
formule (7.8) donne l’expression précise pour 2

, ).yR x  
Comme nous le montrons également à la section 7, 

, ,| |y m yR R≤ x  pour tout vecteur x et toute variable y ; par 
conséquent, 1 1.F− ≤ ≤   

Dans (5.8) et (5.9), cvm  et ,yR x  sont des termes non 
négatifs, tandis que ,y mR  et F peuvent prendre n’importe 
quel signe (ou éventuellement être nuls). Donc, 

, ,| | / | | cv | | cv .A y y m m y mS R F R∆ = × = × ×x  (5.10) 

Les termes , ,, cv , ,y m y y mS R Rx  et F se calculent tous 
facilement d’après les données d’enquête. Les termes cvm  
et ,yR x  augmentent tous deux (ou demeurent éventuelle-
ment invariables) quand des variables x supplémentaires 
sont ajoutées au vecteur x ; ,y mR  ne possède pas cette 
propriété. 

Illustrons cela à l’aide de chiffres assez habituels. Si 

,0,5 ; 0,6yF R= =x  et cv 0,4,m =  alors / 0,12,A yS∆ =  ce 
qui implique que CAL EXP/ / 0,12 .yY � Y � S= − ×ɶ ɶ  Autrement 
dit, la moyenne de y estimée CAL

ˆ/Y �ɶ  a été rajustée à la 
baisse d’un facteur égal à 0,12 écart-type par rapport à 
l’estimation élémentaire EXP

ˆ/ .Y �ɶ  La correction peut être 
importante comparativement à l’écart-type de la moyenne 
estimée de y, surtout quand la taille de l’échantillon est de 
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l’ordre des milliers. Il reste à savoir si cette correction a 
éliminé ou non la plupart du biais dû à la non réponse. 

Il découle de (5.8) que 0 | | / cv ,A y mS≤ ∆ ≤  quelle que 
soit la variable y. L’inégalité ,| | / cvA y y mS R∆ ≤ ×x  est 
meilleure, mais elle dépend de la variable y. En outre, si le 
ratio de corrélation F demeure approximativement constant 
quand le vecteur x change, de sorte que 0,F F≈  alors 

0 ,| | / | | cv .A y y mS F R∆ ≈ × ×x   
Bien qu’il soit calculable pour tout vecteur x et tout 

résultat (s, r), A∆  ne révèle pas la valeur du ratio des biais. 
Cependant, A∆  suggère des outils de calcul, appelés 
indicateurs, pour comparer divers vecteurs x. Partant de 
(5.8), posons que 

0 ,/ cv .A y y m mH S R= ∆ = − ×  (5.11) 

Comme le prouve la théorie exposée à la section 8 et les 
travaux empiriques présentés à la section 10, sur une longue 
série de résultats (s, r), la moyenne de 0H  concorde avec 
l’écart moyen CALY Y−ɶ  (qui mesure le biais de CAL )Yɶ  de 
manière presque parfaitement linéaire quand le vecteur x 
change. Il en est ainsi indépendamment de la distribution 
des réponses qui génère r à partir de s. Puisque 0H  peut 
prendre l’un ou l’autre signe, il est pratique de travailler 
avec sa valeur absolue désignée par 1 ;H  en plus, nous 
considérons deux autres indicateurs, 2H  et 3,H  inspirés de 
(5.9) et (5.10) : 

1 ,

2 , 3

| | / | | cv ;

cv ; cv .

A y y m m

y m m

H S R

H R H

= ∆ = ×

= × =x

 
(5.12)

 

Nos principales alternatives sont 1H  et 3.H  De celles-ci, 

1H  est motivé par son lien direct avec ,A∆  que nous 
voulons rendre plus grand, pour une variable y donnée. Une 
bonne raison de considérer 3H  est son indépendance à 
l’égard de toutes les variables y de l’enquête. L’indicateur 

2H  est une alternative ad hoc ; bien qu’il contienne un 
concept connu, le coefficient de corrélation multiple , ,yR x  
il est moins approprié que 1,H  parce que le ratio des 
coefficients de corrélation , ,/y m yF R R= − x  peut varier 
considérablement d’un vecteur x à l’autre. Aussi bien 2H  
que 3H  augmentent quand d’autres variables x sont 
ajoutées au vecteur x, ce qui n’est généralement pas vérifié 
pour 1.H  L’utilisation de ces indicateurs est illustrée aux 
sections 9 et 10 décrivant les travaux empiriques. 

 
6. Classement préférentiel des  

       vecteurs auxiliaires  
Les méthodes décrites dans le présent article sont 

destinées à être utilisées principalement avec les grands 

échantillons caractéristiques des enquêtes gouvernementales. 
Habituellement, la taille de l’échantillon est beaucoup plus 
grande que la dimension du vecteur x. La variance des 
estimations est généralement faible comparativement au 
carré du biais. Néanmoins, pour les variables auxiliaires 
catégoriques, aucune taille de groupe « trop petite » ne 
devrait être permise. Il est recommandé que toutes les tailles 
de groupe valent au moins 30, voire au moins 50, afin 
d’éviter l’instabilité. Le croisement des variables 
catégoriques (pour permettre les interactions) comporte un 
certain risque qu’il existe des petits groupes. Il est préférable 
de caler sur les dénombrements marginaux, plutôt que sur 
les fréquences pour les cellules croisées de faible fréquence. 

Dans un certain nombre de pays, les nombreux registres 
administratifs existants constituent une riche source d’infor-
mation auxiliaire, particulièrement pour les enquêtes auprès 
des particuliers et des ménages. Ces registres contiennent de 
nombreuses variables x possibles parmi lesquelles choisir. 
Un grand nombre de vecteurs x différents peuvent donc être 
composés. Les indicateurs donnés par (5.12) offrent des 
outils de calcul pour obtenir un classement préférentiel des 
vecteurs x possibles, l’objectif étant de réduire autant que 
possible le biais qui persiste dans l’estimateur par calage.  
Scénario 1 : Concentrons nous sur une variable y 
particulière. Le biais persistant dans l’estimateur par calage 
dépend de la variable y ; certaines variables sont plus 
sujettes au biais que d’autres. Nous identifions une variable 
y particulière considérée comme étant très importante dans 
l’enquête, et nous cherchons à déterminer un vecteur x qui 
réduit autant que possible le biais pour cette variable (s’il 
faut prendre en considération plus d’une variable y, un 
compromis doit être trouvé, ce que suggère le scénario 2 qui 
suit). Dans le présent exemple, nous utilisons l’indicateur 

1H = ,| | / | | cvA y y m mS R∆ = ×  qui dépend de la variable y et 
choisissons le vecteur x de façon à rendre 1H  grand. Une 
alternative ad hoc consiste à utiliser l’indicateur 2H =  

, cvy mR ×x  et à s’efforcer de le rendre aussi grand que 
possible.  
Scénario 2 : L’objectif est de déterminer un vecteur x 

d’usage général, efficace pour toutes les variables y de 
l’enquête, ou pour la plupart d’entre elles. Cela suggère 
d’opter pour 3 cvmH =  comme indicateur de compromis et 
de choisir le vecteur x qui maximise 3.H  Dans ce même 
sens, Särndal et Lundström (2005, 2008) ont utilisé 
l’indicateur 2 2 2

3 / .mS H P=  Ils ont montré que la variable 
dérivée km  dans (2.6) peut être considérée comme un 
prédicteur de l’inverse de la probabilité de réponse inconnue 
et que choisir le vecteur x de manière à rendre 2

mS  grand 
signale une réduction du biais dans l’estimateur par calage, 
indépendamment de la variable y.  
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Pour chaque scénario, nous distinguons deux procé-
dures :  
Procédure englobant tous les vecteurs : Une liste de 
vecteurs x possibles est dressée en se basant sur un 
jugement approprié. Nous calculons l’indicateur choisi pour 
chaque vecteur x possible et choisissons celui qui donne la 
valeur la plus élevée de l’indicateur. Le vecteur x résultant 
ne sera pas nécessairement le même pour 1H  (qui a pour 
cible une variable y particulière) que pour 3H  (qui 
recherche un compromis pour l’ensemble des variables y de 
l’enquête).  
Procédure pas à pas (ou Stepwise) : Il existe un réservoir de 
variables x disponibles. Nous construisons le vecteur x par 
sélection pas à pas ascendante (ou sélection pas à pas 
descendante) parmi les variables x disponibles, une variable 
à la fois, en nous basant sur les variations successives (si 
elles sont considérées suffisamment importantes) de la 
valeur de l’indicateur choisi pour déterminer l’inclusion (ou 
l’exclusion) d’une variable x donnée à une étape 
particulière. En général, les indicateurs 1 2,H H  et 3H  ne 
produisent pas la même sélection de variables. Considérons 
deux vecteurs x, 1kx  et 2 ,kx  tels que 2kx  est composé de 

1kx  et d’un vecteur supplémentaire :k+x 2 1( , ) .k k k+′ ′ ′=x x x  
Le passage de 1kx  à 2kx  accroîtra la valeur de 2H  et de 

3.H  À chaque étape d’une méthode de sélection 
ascendante, nous sélectionnons la variable qui produit 
l’accroissement le plus important de 2H  ou de 3.H  Toute-
fois, la transition ne garantit pas un accroissement de la 
valeur de l’indicateur le plus approprié, 1.H  Néanmoins, 

1H  peut être utilisé dans la sélection pas à pas de la manière 
décrite à la section 9. 

 
7. Démonstrations 

 
Pour une variable y et un résultat (s, r) donnés, nous 

recherchons un  vecteur x qui rend grand, en valeur absolue, 
le numérateur calculable A∆ = ; ;( )r d s d

′− xx x B  du ratio 
des biais (4.3). À la présente section, nous prouvons les 
décompositions en facteurs ,/ cvA y y m mS R F∆ = − × = ×  

, cvy mR ×x  données par (5.8) et (5.9). Nous commençons 
par noter que 2cvm  est une forme quadratique dans le 
vecteur qui contraste la moyenne de x dans l’ensemble de 
réponses r avec la moyenne de x dans l’échantillon s. Soit 

; ; ; .r d s d k k k kr r
d d′= − =∑ ∑D x x Σ x x  (7.1) 

Alors, avec P donné par (2.1),  

2 2 2 1cv .m mP S −′= × = D Σ D  (7.2) 

Cette expression découle de (5.3) et d’une conséquence 
de (2.3), à savoir 

1 1
; ; ; ; 1.r d r d r d s d

− −′ ′= =x Σ x x Σ x  (7.3) 

Le vecteur des covariances avec la variable étudiée y est 
donné par 

( ) ( ); ;( ) ( ) .k k r d k r d kr r
d y y d= − −∑ ∑C x x  (7.4) 

Nous pouvons alors écrire A∆  sous une forme bili-
néaire : 

1
A

−′ ′∆ = =xD B D Σ C  (7.5) 

en utilisant le fait que 1
; ; ;( )r d r d s d

−′ ′= −D Σ x x x  
1

; 0r d
− =Σ x  en vertu de (7.3). 
Une perspective utile de A∆  nous est fournie par 

l’interprétation géométrique de C et D figurant dans (7.5) en 
tant que vecteurs dans l’espace dont la dimension est celle 
de .kx  Nous avons 

1 1/ 2 1 1/ 2Λ ( ) ( )A

− −′ ′∆ = D Σ D C Σ C  (7.6) 

où 

1

1 1/ 2 1 1/ 2
Λ .

( ) ( )

−

− −

′
=

′ ′
D Σ C

D Σ D C Σ C
 (7.7) 

Pour une variable y particulière et un vecteur x 
particulier, les quantités scalaires 1 1/ 2( )−′D Σ D  et 

1 1/ 2( )−′C Σ C  représentent les longueurs vectorielles 
respectives de D et C (à la suite d’une transformation 
octogonale basée sur les vecteurs propres et les valeurs 
propres de 1).−Σ  La quantité scalaire Λ  représente le 
cosinus de l’angle formé par D (qui est indépendant de y) et 
C (qui dépend de y) ; d’où 1 Λ 1.− ≤ ≤  

Quand le vecteur auxiliaire kx  peut s’agrandir par ajout 
de variables x supplémentaires, les deux longueurs 
vectorielles 1 1/ 2( )−′D Σ D  et 1 1/ 2( )−′C Σ C  augmentent. La 
variation de l’angle Λ  peut se faire dans l’une ou l’autre 
direction ; Si | |Λ  demeure approximativement constant, 
(7.6) montre que | |A∆  augmentera. 

Une deuxième perspective utile concernant A∆  découle 
de la décomposition de la variabilité totale de la variable 
étudiée y, 2 2

;( ) ( ) .r rk k r d k yd y y d S∑ ∑− =  Nous devons 
examiner l’ajustement de deux régression, celle de y sur les 
vecteurs auxiliaires x, et celle de y sur la variable dérivée m 
définie par (2.6). À chaque ajustement correspond une 
décomposition de 2

yS  en une variation expliquée de y et une 
variation résiduelle de y. Les deux parties expliquées 
possèdent des liens importants avec le ratio des biais (4.3). 
Le résultat 7.1 résume les deux décompositions.  
Résultat 7.1. Pour un résultat d’enquête donné (s, r), soit 

,D Σ  et C donnés par (7.1) et (7.4). Alors, la proportion de 
la variance 2

yS  de y expliquée par la régression de y sur x est 
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2 1 2
, ( ) / .y yR S−′=x C Σ C  (7.8) 

Le coefficient de corrélation entre y et le prédicteur 
univarié m est 

1 1 1/ 2
, ( ) /[( ) ].y m yR S− −′ ′= − ×D Σ C D Σ D  (7.9) 

Par conséquent, la proportion de 2
yS  expliquée par m est 

2 1 2 1 2
, ( ) /[( ) ].y m yR S− −′ ′= ×D Σ C D Σ D  (7.10) 

Les proportions 2
,yR x  et 2

,y mR  satisfont 2 2
, , 1.y m yR R≤ ≤x    

Preuve. La preuve de (7.8) s’appuie sur la régression par les 
moindres carrés pondérés de y sur x ajustée sur r. Les 
résidus sont ( )ˆ ,k ky y− x  où ( )ˆ k ky ′= xx x B  avec xB  donné 
par (2.8). La décomposition est  

2 2
; ;

2

( )

( )

ˆ( ) ( )

ˆ( ) .

k k r d k k r dr r

k k kr

d y y d y y

d y y

− = −

+ −

∑ ∑

∑

x

x

 

Le terme mixte est nul. Un développement du terme 
représentant la « variation expliquée » donne r kd∑  

2
;( )ˆ( ) ( )rk r d ky y d∑− =x

1 .−′C Σ C  Par conséquent, la pro-
portion expliquée de la variance est 2

,yR =x  
2 2 1 2

;( )ˆ( ) /[( ) ] / ,r rk k r d k y yd y y d S S−∑ ∑ ′− =x C Σ C  comme 
l’affirme (7.8). Pour démontrer (7.9), nous notons que la 
covariance (5.7) peut s’écrire, avec l’aide de (7.5), sous la 
forme 

1Cov( , ) / / .Ay m P P−′= −∆ = −D Σ C  

Il découle alors de (7.2) que , Cov( , ) /y mR y m=  
( )y mS S  a pour expression (7.9). Les résidus de la régression 
(avec constante) de y sur la variable explicative univariée m 
sont ;( )ˆ k r dmy y= + ;( )m k r dB m m−  avec Cov( ,mB y=  

2) / mm S = 1 1( ) /( ).P − −′ ′− D Σ D ΣC D  La proportion expli-
quée de la variance est 2 2

;( )ˆ( ) /[( ) ],r rk k r d k ymd y y d S∑ ∑−  
qui par développement donne l’expression de 2

,y mR  cor-
respondant à (7.10). Enfin, 2 2

, ,y m yR R≤ x  découle de l’inéga-
lité de Cauchy Schwarz pour une forme bilinéaire : 

1 2( )−′ ≤D Σ C 1 1( )( ).− −′ ′D Σ D C Σ C  
L’inégalité 2 2

, , 1y m yR R≤ ≤x  peut également être déduite 
du fait que, parmi toutes les prédictions ˆk ky ′= x β  linéaires 
dans le vecteur x, celles qui maximisent la variance 
expliquée sont ( )ˆ ,k ky ′= xx x B  si bien que les prédictions 

( )ˆ ,kmy  qui sont linéaires dans kx  par la voie de ,km  ne 
peuvent pas produire une plus grande variance expliquée 
que ce maximum. 

Or, de (7.9), (7.2) et (7.5), il découle que , cvy m mR− =  
1 / / ,y A yS S−′ = ∆D Σ C  comme l’affirme la formule (5.8). De 

surcroît, (7.7), (7.8) et (7.9) impliquent que , ,/ ,y m yR R− =Λx  
de sorte que le ratio des coefficients de corrélation F dans 
(5.9) est égal à l’angle Λ  défini par (7.7). 

8. Commentaires : qualité de l’ajustement, 
       propriétés du biais et procédures  

       de sélection connexes  
Trois problèmes sont examinées à la présente section : i) 

la relation entre le biais et la qualité de l’ajustement des 
régressions, ii) la relation linéaire entre la valeur prévue de  

1
EXP

ˆ (A � Y−∆ = −ɶ
CAL )Yɶ  et le biais de CALYɶ  ou CAL

ˆ ,Y  et iii) 
la méthode alternative de sélection des variables auxiliaires 
proposée par Schouten (2007).  

En ce qui concerne le problème (i), rappelons que l’écart 
total donné à la section 4 est ,T A R∆ = ∆ + ∆  où A∆  est 
calculable, mais T∆  et R∆  ne le sont pas. S’il était 
calculable, CAL FUL

ˆ
R� Y Y∆ = −ɶ ɶ  serait une estimation du 

biais de CALYɶ  (et de celui de CAL
ˆ ).Y  Une faible valeur de 

R∆  est souhaitable. La question qui se pose est celle de 
savoir si cela est réalisé quand le modèle k k ky ′= + εβ x  
(pour un vecteur kx  donné) est bien ajusté aux données. 
Nous devons distinguer deux aspects : a) l’ajustement 
calculable aux données ( , )k ky x  observé pour ,k r∈  et b) 
l’ajustement hypothétique aux données ( , )k ky x  pour 

,k s∈  certaines étant observées et d’autres pas. 
Un bon ajustement pour les répondants, ,k r∈  ne 

garantit pas un petit :R∆  l’ajustement par les moindres 
carrés pondérés en utilisant les données observées ( , )k ky x  
pour k r∈  donne les résidus | ;k r de = ky − | ; ,k r d

′
xx B  

calculables pour ,k r∈  avec la propriété | ; 0r k k r dd e∑ =  
(ici, la notation détaillée | ;r dxB  spécifiée dans (2.8) est 
préférable à la notation simplifiée ).xB  Pour k s∈ −  

| ;, k r dr e  n’est pas calculable ; il possède une moyenne non 
nulle inconnue ; | ; / .s r s rs r d k k r d ke d e d− −− ∑ ∑=  Nous avons 

CAL FUL ;
ˆ( ) / (1 ) 0.R s r dY Y � P e −∆ = − = − − ≠ɶ ɶ  (8.1) 

Que l’ajustement soit bon (petits résidus 2
| ; ,;k r d ye R x  

proche de un) ou mauvais (grands résidus 2
| ; ,;k r d ye R x  

proche de zéro), il se peut que l’écart R∆  donné par (8.1) 
soit grand et que CALYɶ  soit loin d’être sans biais. Même si 
l’ajustement est parfait pour les répondants | ,( 0k r de =  pour 
tout ,k r∈  et 2

, 1),yR =x  rien ne garantit que le biais sera 
faible. 

Une inadéquation comparable affecte l’imputation basée 
sur les données fournies par les répondants. Si des 
imputations par la régression ˆky = | ;k r d

′
xx B  sont utilisées 

pour remplacer les valeurs ky  manquantes pour ,k s r∈ −  
l’estimateur imputé est donné par 

imp
ˆ ˆ .k k k kr s r

Y d y d y
−

= +∑ ∑  

Alors, imp CAL
ˆ ,Y Y= ɶ  de sorte que l’exposition au biais est 

la même pour impŶ  que pour CAL,Yɶ  ce qui est facile à 
comprendre : quand la non réponse cause une sélection 
biaisée des valeurs de  y, les valeurs imputées calculées en 
se basant sur cette sélection représenteront incorrectement 
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les valeurs inconnues de y qui caractérisent l’échantillon s 
ou la population U. 

Considérons maintenant l’aspect (b) de l’ajustement, 
c’est à dire l’ajustement hypothétique de la régression par 
les moindres carrés pondérés aux données ( , )k ky x  pour 

.k s∈  Le vecteur des coefficients de régression sera 
1

| ; ( ) ,s ss d k k k k k kd d y−∑ ∑′=xB x x x  et les résidus | ;k s d ke y= −  

| ;k s d
′

xx B  pour k s∈  satisferont | ; 0.s k k s dd e∑ =  Étant 
donné que ;

ˆ/r k k k s dd m �∑ =x x  et ˆ/r k k kd m y �∑ =  

; | ; ,s d r d
′

xx B  nous avons 
1

CAL FUL | ;
ˆ ˆ( ) (1/ ) .R k k k s dr

� Y Y � d m e−∆ = − = ∑ɶ ɶ  (8.2) 

Supposons que le modèle est « vrai pour l’échantillon 
s », avec un ajustement parfait, de sorte que | ; 0k s de =  pour 
tout .k s∈  Alors, en vertu de (8.2), nous avons 0,R∆ =  de 
sorte que l’estimateur corrigé de la non-réponse CALYɶ  
concorde avec l’estimateur sans biais FUL .Yɶ  L’opinion que 
le biais est faible repose sur une hypothèse non vérifiable. 

Penchons nous maintenant sur la question (ii) et 
expliquons la relation essentiellement linéaire entre le biais 
de CALYɶ  et la valeur prévue de l’indicateur 0 /A yH S= ∆ =  

EXP CAL
ˆ( ) / .yY Y � S−ɶ ɶ  Pour un résultat ( , )s r  donné, une 

variable y fixe et un vecteur x fixe, nous avons 

CAL EXP 0
ˆ ˆ( ) / ( ) / .y yY Y � S Y Y � S H− = − −ɶ ɶ  

Soit pqE  l’opérateur d’espérance par rapport à tous les 
résultats ( , ),s r  c’est à dire ( ) ( ( | )),pq p qE E E s= ⋅⋅  où ( )p s  
et ( | )q r s  sont, respectivement, le plan d’échantillonnage 
connu et la distribution des réponses inconnue. Nous écri-
vons CAL CAL EXP EXPbiais( ) ( ) ,biais( ) ( )pq pqY E Y Y Y E Y= − = −ɶ ɶ ɶ ɶ  
Y  et ˆ( ).pq yC E �S=  En recourant au remplacement 
habituel en grand échantillon de la valeur prévue d’un 
ratio par le ratio des valeurs prévues, nous obtenons 

CAL CAL
ˆ ˆ[( ) / ] [ ( ) ] / ( )pq y pq pq yE Y Y � S E Y Y E � S− ≈ −ɶ ɶ  et 

procédons de manière analogue pour EXP,Yɶ  de sorte que 

CAL EXP 0biais( ) biais( ) ( ).Y Y C E H≈ − ×ɶ ɶ  (8.3) 

Ici EXPbiais( )Yɶ  et C ne dépendent pas du choix du 
vecteur x, tandis que CALbiais( )Yɶ  et 0( )E H  en dépendent. 
Donc, à mesure que le vecteur x change, CALbiais( )Yɶ  et 

0( )E H  sont reliés de manière essentiellement linéaire. 
Aucune forme particulière de ( )p s  et de ( | )q r s  ne doit 
être spécifiée pour que l’expression (8.3) soit vérifiée. Par 
conséquent, quand deux vecteurs auxiliaires, 1kx  et 2 ,kx  
sont comparés, la différence de biais est, de façon 
étroitement approximative, proportionnelle à la variation de 
la valeur prévue de 0 :H  

CAL 1 CAL 2 1 2biais( ( )) biais( ( )) ( )k kY Y C E E− ≈ − −x xɶ ɶ  (8.4) 

où 0( ( ))i pq ikE E H= x  pour 1, 2.i =  Les propriétés (8.3) et 
(8.4) sont validées par l’étude de Monte Carlo à la 
section 10. 

Notons que la formule (8.3) ne garantit pas que le biais 
de CALYɶ  basé sur un certain vecteur kx  sera nul ou presque 
nul. Elle ne précise pas qu’une valeur comparativement 
grande de | |A∆  garantit un petit biais dans CAL .Yɶ  Ce que dit 
(8.3) est que CALbiais( )Yɶ  est relié linéairement à l’espérance 
de l’indicateur 0 / .A yH S= ∆  Par conséquent, l’évaluation 
des vecteurs x disponibles en fonction de l’indicateur 0H  
(ou de l’indicateur 1 | | / )A yH S= ∆  est conforme à l’objectif 
de réduction du biais. 

Passons maintenant au problème (iii) et commentons la 
méthode alternative de sélection des variables auxiliaires 
proposée par Schouten (2007). L’indicateur de ce dernier 
pour la sélection pas à pas des variables diffère des nôtres et 
ne produit habituellement pas exactement le même 
ensemble de variables. Dans une liste de, disons, 30 
variables x catégoriques disponibles, les dix premières 
sélectionnées ne seront pas les mêmes que les dix retenues 
par nos indicateurs 0H  à 3.H  L’ordre dans lequel les 
variables sont sélectionnées ne sera pas nécessairement le 
même non plus. Nous avons comparé, dans certains de nos 
travaux empiriques, nos résultats au choix de variables 
réalisé selon la méthode de Schouten. Dans certains cas, 
nous avons constaté une congruence importante entre les 
deux séries de « dix premières variables » choisies selon les 
deux procédures. 

Le meilleur moyen d’apprécier la différence entre les 
deux approches consiste à comparer leur contexte et leur 
démonstration mathématique. Nos indicateurs 0H  et 1H  
reposent sur la notion de séparation (ou de distance), pour 
un résultat donné ( , ),s r  entre l’estimateur corrigé CALYɶ  et 
l’estimateur élémentaire, EXP,Yɶ  et sur l’idée que cette 
séparation augmentera habituellement quand le vecteur x 
devient plus puissant. Le plan d’échantillonnage probabiliste 
est pris en considération et aucune hypothèse n’est formulée 
au sujet de la distribution des réponses. 

Schouten s’appuie sur un argument en superpopulation et 
ne semble pas tenir compte des poids d’échantillonnage. Il 
trouve qu’une expression du biais prévu sous le modèle 
d’un estimateur de la moyenne de population est 
proportionnelle à la corrélation (au niveau de la population) 
entre la variable y et l’indicateur 0 1−  de réponse. Il montre 
que cette corrélation (et, conséquemment, le biais) peut être 
bornée à l’intérieur d’un intervalle. En particulier, il 
considère l’estimateur par la régression généralisée et 
montre que son biais absolu maximum est égal à la largeur 
de l’intervalle de biais. Cette largeur dépend du vecteur réel 
inconnu de régression ββββ  pour la régression (au niveau de la 
population) de y en fonction de x. Ce vecteur inconnu ββββ  est 
remplacé par une estimation basée sur les répondants, donc 
sujette à un certain biais, à cause de la non-réponse. 
Schouten met l’accent sur le fait qu’il n’est pas nécessaire 
d’émettre l’hypothèse que les données manquent au hasard 
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pour cette méthode, qui est, à cet égard, semblable à la 
nôtre.  
9. Choix des variables auxiliaires pour l’enquête 

        pilote suédoise sur les jeux de hasard 
         et le jeu compulsif  

Nous avons utilisé un ensemble de données d’enquête 
réelles pour illustrer l’utilisation des indicateurs 1 2,H H  et 

3H  en vue de construire le vecteur x. En 2008, l’Institut 
national de santé publique de la Suède (Svenska 
Folkhälsoinstitutet) a réalisé une enquête pilote pour étudier 
la portée de la participation à des jeux de hasard et les 
caractéristiques des joueurs compulsifs. L’échantillonnage 
et le calage des poids ont été effectués par Statistics Sweden. 
Nous illustrons l’utilisation des indicateurs dans cette 
enquête, pour laquelle un échantillon aléatoire simple 
stratifié s de n = 2 000 personnes a été tiré du registre de la 
population totale (RPT) de la Suède. Les strates ont été 
définies par recoupement de la région de résidence et du 
groupe d’âge. Chacune des six régions a été définie comme 
une grappe de zones postales considérées comme étant 
semblables en ce qui a trait à des variables telles que le 
niveau de scolarité, le pouvoir d’achat, le type de logement, 
et l’origine étrangère. Les quatre groupes d’âge utilisés 
étaient 16 à 24 ans, 25 à 34 ans, 35 à 64 ans et 65 à 84 ans. 

Le taux de réponse global pondéré était de 50,8 %. La 
non réponse, plus ou moins prononcée selon le domaine 
d’intérêt, interfère avec l’objectif de précision établi. Un 
important réservoir de variables auxiliaires possibles était 
disponible pour l’enquête, y compris des variables du RPT, 
des variables du registre de l’éducation et un sous ensemble 
de celles comprises dans une autre grande base de données 
de Statistics Sweden, appelée LISA. Pour le présent 
exemple, nous avons créé un fichier de données dans lequel 
nous avons sélectionné 13 variables catégoriques. Nous 
avons utilisé 12 d’entre elles comme des variables x et la 
treizième, la variable dichotomique Occupé(e), comme 
variable étudiée. Les valeurs de toutes les variables sont 
disponibles pour toutes les unités .k s∈  La réponse ( )k r∈  
ou la non réponse ( )k s r∈ −  à l’enquête est également 
indiquée dans le fichier de données. 

Les variables de nature continue sont utilisées comme 
des variables groupées, de sorte que les 12 variables x sont 
catégoriques et de type ,kx�  comme il est défini à la section 
2 (comme la plupart des variables sont disponibles pour la 
totalité de la population, elles pourraient être de type ,k

∗x  
mais puisque l’effet du biais a peu d’importance, nous les 
avons utilisées comme des variables ).kx�  La valeur de la 
variable étudiée, 1ky =  si l’unité k est occupée et 0ky =  
autrement, est connue pour ,k s∈  de sorte que l’estimation 
sans biais FULYɶ  définie par (3.2) peut être calculée et utilisée 
comme référence. Nous avons également calculé EXPYɶ  

définie par (3.1), ainsi que CAL,Yɶ  définie par (2.5), pour 
divers vecteurs x construits par sélection pas à pas à partir 
du réservoir de 12 variables x à l’aide des indicateurs 

1 2,H H  et 3H  définis par (5.12). 
Nous avons effectué la sélection de la façon suivante : à 

l’étape 0, le vecteur auxiliaire est le vecteur élémentaire 
1,k =x  et l’estimateur est EXP .Yɶ  À l’étape 1, la valeur de 

l’indicateur est calculée pour chacune des 12 variables 
auxiliaires possibles ; la variable produisant la valeur la plus 
grande de l’indicateur est sélectionnée. À l’étape 2, la valeur 
de l’indicateur est calculée pour chacun des 11 vecteurs de 
dimension deux contenant la variable sélectionnée à l’étape 
1 et l’une des variables restantes. La variable qui donne la 
plus grande valeur de l’indicateur est sélectionnée à l’étape 
2, et ainsi de suite, aux étapes suivantes. Chaque nouvelle 
variable est jointe à celles déjà incluses dans le vecteur selon 
un schéma « côte à côte » (ou « + »). Par conséquent, il est 
fait abstraction des interactions. L’ordre de sélection est 
différent pour chaque indicateur. 

Les valeurs de 2H  et 3H  qui déterminent la prochaine 
variable qui sera incluse dans le vecteur sont, par nécessité 
mathématique, plus grandes à chaque étape. Il n’en est 
toutefois pas ainsi pour 1.H  À une certaine étape j, nous 
avons utilisé la règle consistant à inclure la variable x 
possédant la plus grande des valeurs calculées de 1.H  Cette 
valeur peut être plus faible que la valeur de 1H  qui a 
déterminé la variable sélectionnée à l’étape précédente, 

1.j −  La série de valeurs de 1H  pour l’inclusion dans le 
vecteur augmente jusqu’à une certaine étape, puis 
commence à diminuer, comme l’illustre le tableau 9.1. 

L’estimation sans biais est FUL 4 265 ;Y =ɶ  l’estimation 
élémentaire est EXP 4 719Y =ɶ  (toutes les deux en milliers). 
Cela suggère un grand biais positif dans EXP,Yɶ  dont l’écart 
relatif (en %) par rapport à l’estimation sous réponse 
complète FULYɶ  est 2

EXP FUL FULERC ( ) / 10 10,7.Y Y Y= − × =ɶ ɶ ɶ  
L’ajout de variables x catégoriques, une à une, dans le 
vecteur x modifiera successivement cet écart, quoique après 
avoir introduit quelques variables, la variation ne se produit 
pas toujours dans le sens d’une valeur plus faible. À chaque 
étape, nous avons calculé l’indicateur, CALYɶ  et ERC =  

2
CAL FUL FUL( ) / 10 .Y Y Y− ×ɶ ɶ ɶ  
Le tableau 9.1 donne la sélection pas à pas avec 

l’indicateur 1H  (le nombre de catégories est indiqué entre 
parenthèses pour chaque variable sélectionnée). La première 
variable sélectionnée est celle de la catégorie de revenu, qui 
produit une réduction importante de ERC, qui passe de 10,7 
à 4,5. Les cinq sélections suivantes ont lieu pour des valeurs 
croissantes de 1,H  et la valeur de ERC est réduite, mais 
d’une quantité successivement plus petite. L’étape 6, où la 
variable d’état matrimonial est sélectionnée, correspond à 
un point de virage, indiqué par la double ligne dans le 
tableau 9.1 : la valeur de 1H  commence alors à diminuer, et 
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CALYɶ  et ERC commencent à augmenter. À l’étape 6, ERC 
atteint sa valeur la plus faible, soit 0,5, puis commence à 
augmenter, illustrant le fait que l’ajout de toutes les 
variables x disponibles pourrait ne pas représenter la 
meilleure approche. Le point de virage de 1H  et le point 
auquel ERC est le plus proche de zéro coïncident dans le 
présent exemple, mais il n’en est généralement pas ainsi. En 
outre, dans des conditions réelles d’enquête, ERC est 
inconnu, de même que l’étape à laquelle il est le plus proche 
de zéro. 

Le tableau 9.2 donne la sélection pas à pas avec 
l’indicateur 3.H  La valeur de ce dernier augmente à chaque 
étape, mais à une vitesse qui finit par plafonner et les 
variations successives de CALYɶ  deviennent négligeables. Ces 
résultats donnent à penser qu’il faut s’arrêter après six 
étapes, au moment où ERC = 2,8. Dans aucune des 12 
étapes ERC ne s’approche autant de zéro que la valeur de 
0,5 obtenue avec 1H  après six étapes. À cet égard, 1H  est 
meilleur que 3,H  dans le présent exemple. Quand les 12 
variables x sont toutes sélectionnées, ERC atteint la valeur 
finale de 2,6 dans les deux tableaux.  
Tableau 9.1 

Sélection pas à pas ascendante, indicateur 1 ,H  variable étudiée 

dichotomique Occupé(e). Valeurs successives de × 3
1 10 ,H  de 

CAL
ɶY  en milliers et de −ɶ ɶ ɶ 2

CAL FUL FULERC ( ) / 10 .= ×= ×= ×= ×Y Y Y  Pour 

comparaison, = =-3 -3
EXP FUL10 4 719 ; 10 4 265ɶ ɶY Y× ×× ×× ×× ×  

 

Variable auxiliaire ajoutée × 3
1 10H  × -3

CAL 10ɶY  ERC 

Catégorie de revenu (3) 76 4 458 4,5 
Niveau de scolarité (3) 107 4 350 2,0 
Présence d’enfants (2) 114 4 326 1,4 
Logement urbain (2) 118 4 310 1,1 
Sexe (2) 123 4 296 0,7 
État matrimonial (2) 125 4 286 0,5 

Jours de chômage (3) 121 4 301 0,9 
Mois de prestations de maladie (3) 120 4 305 1,0 
Niveau d’endettement (3) 115 4 322 1,3 
Grappe de codes postaux (6) 109 4 343 1,8 
Pays de naissance (2) 103 4 363 2,3 
Groupe d’âge (4) 99 4 377 2,6   
Tableau 9.2 

Sélection pas à pas ascendante, indicateur 3 ,H  variable 

dichotomique Occupé(e). Valeurs successives de × 3
3 10 ,H  de 

CAL
ɶY  en milliers, de −ɶ ɶ ɶ 2

CAL FUL FULERC ( ) / 10 .= ×= ×= ×= ×Y Y Y  Pour 

comparaison, = =-3 -3
EXP FUL10 4 719 ; 10 4 265ɶ ɶY Y× ×× ×× ×× ×  

 

Variable auxiliaire ajoutée × 3
3 10H  × 3

CAL 10ɶY  ERC 

Niveau de scolarité (3) 186 4 520 6,0 
Grappe de codes postaux (6) 250 4 505 5,6 
Pays de naissance (2) 281 4 498 5,5 
Catégorie de revenu (3) 298 4 369 2,4 
Groupe d’âge (4) 354 4 399 3,1 
Sexe (2) 364 4 384 2,8 
Logement urbain (2) 374 4 378 2,6 
Niveau d’endettement (3) 381 4 364 2,3 
Mois de prestations de maladie (3) 384 4 380 2,7 
Présence d’enfants (2) 387 4 379 2,7 
État matrimonial (2) 388 4 379 2,7 
Jours de chômage (3)  388 4 377 2,6 

L’ensemble des six premières variables sélectionnées 
avec 3H  contient trois des mêmes variables que l’ensemble 
correspondant de six variables sélectionnées avec 1.H  Les 
deux profils de sélection assez différents ne sont pas en 
contradiction, parce que 1H  est axé spécifiquement sur la 
variable y Occupé(e), tandis que 3H  est un indicateur de 
compromis, indépendant de toute variable y. Faute d’espace, 
nous ne présentons pas les résultats de la sélection pas à pas 
pour l’indicateur 2.H  Le profil de sélection de cet indi-
cateur ressemble davantage à celui de 3H  qu’à celui de 1.H  
Parmi les six premières variables sélectionnées avec 2,H  
quatre sont parmi les six premières sélectionnées avec 3.H  
À titre de commentaire général, nous pensons que dans de 
nombreuses situations pratiques, l’utilisation de plus de six 
variables est inutile et que la sélection des quelques 
premières devient très importante. 

 
10. Validation empirique par simulation 

           pour une population synthétique  
La théorie présentée aux sections précédentes ne 

comporte aucune hypothèse quant à la distribution des 
réponses, qui est inconnue. Le plan d’échantillonnage est 
arbitraire et les probabilités d’inclusion connue sont prises 
en compte. Pour l’expérience décrite à la présente section, 
nous spécifions plusieurs distributions des réponses pour 
lesquelles nous précisons une valeur positive de la 
probabilité de réponse θk  pour chaque .k U∈  Autrement 
dit, pour la probabilité spécifiée θ ,k  la valeur ky  est 
enregistrée dans l’expérience et pour la probabilité 1 θ ,k−  
cette valeur est manquante. Nous constatons que les indi-
cateurs 0H  (ou 1 0| |)H H=  définis en (5.11) classent les 
divers vecteurs x dans l’ordre correct de préférence pour 
toutes les distributions des réponses prises en considération, 
conformément aux résultats théoriques (8.3) et (8.4). Nous 
confirmons que, sur une longue série de résultats ( , ),s r  la 
moyenne de 0H = ,/ cvA y y m mS R∆ = − ×  suit le biais des 
estimateurs par calage, mesuré par la moyenne de CAL ,Y Y−ɶ  
de manière essentiellement parfaitement linéaire, quand le 
vecteur x correspond successivement aux 16 formules 
différentes. Nous examinons aussi les indicateurs 2H  et 

3H  définis en (5.12) et constatons dans cette expérience 
qu’ils sont fortement reliés au biais de CAL .Yɶ  

Nous avons expérimenté plusieurs populations synthé-
tiques et obtenu des conclusions similaires. Nous présentons 
ici les résultats pour une population synthétique de taille 

6 000,� =  avec les valeurs créées ( , , θ )k k ky x  pour 
1, 2, , 6 000,k �= =…  pour 16 formules catégoriques 

différentes de ,kx  et quatre façons distinctes d’attribuer la 
probabilité θ .k  

Les 16 vecteurs x de variables catégoriques ont été 
obtenus en regroupant les valeurs générées 1kx  et 2kx  de 
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deux variables auxiliaires continues, 1x  et 2 .x  Les valeurs 

1 2( , , )k k ky x x  pour 1, 2, ..., 6 000k =  ont été créées en trois 
étapes, comme il suit. Étape 1 (variable 1) :x  les 6 000 
valeurs 1kx  ont été obtenues comme des résultants 
indépendants de la variable aléatoire de loi gamma ( , )a bΓ  
en donnant aux paramètres les valeurs a = 2, b = 5. La 
moyenne et la variance des 6 000 valeurs réalisées 1kx  
étaient de 10,0 et 49,9, respectivement. Étape 2 (variable 

2 ) :x  pour l’unité k, avec la valeur 1kx  fixée à l’étape 1, une 
valeur 2kx  est réalisée en tant que résultat de la variable 
aléatoire gamma dont les paramètres sont tels que 
l’espérance et la variance conditionnelles de 2kx  sont 

1 1( )k kx K h xα+β +  et 2
1 ,kxσ  respectivement, où 1( )kh x =  

1 11 1 1( ) ( 3 )k k x k xx x x− µ − µ  avec 
1

10.xµ =  Nous avons 
utilisé les valeurs 1,α = 1, 0,001kβ = =  et 2 25.σ =  Le 
terme polynomial 1( )kK h x  donne une forme légèrement 
non linéaire au tracé de 2 1( , ),k kx x  pour éviter une relation 
exactement linéaire. La moyenne et la variance des 6 000 
valeurs réalisées 2kx  étaient égales à 11,0 et 210,0, 
respectivement. Le coefficient de corrélation entre 1x  et 2,x  
calculé sur les 6 000 couples 1 2( , ),k kx x  était de 0,48. Étape 
3 (variable étudiée y) : pour l’unité k, avec les valeurs 1kx  et 

2kx  fixées aux étapes 1 et 2, une valeur ky  est réalisée en 
tant que résultat de la variable aléatoire gamma dont les 
paramètres sont tels que l’espérance et la variance 
conditionnelles de ky  sont 0 1 1 2 2k kc c x c x+ +  et 2

0 1 1( kc xσ +  

2 2 ),kc x  respectivement. Nous avons utilisé 0 11, 0,7,c c= =  

2 0,3c =  et 2
0 2.σ =  La moyenne et la variance des 6 000 

valeurs réalisées ky  étaient égales à 11,4 et 86,5, 
respectivement. Le coefficient de corrélation entre y et 1,x  
calculé sur les 6 000 couples 1( , ),k ky x  était de 0,76 ; celui 
entre y et 2,x  calculé sur les 6 000 couples 2( , ),k ky x  était 
de 0,73. 

Chacune des deux variables x a été transformée ensuite 
en quatre variantes de mode de groupement, désignées 8G, 
4G, 2G et 1G, produisant 4 × 4 = 16 vecteurs auxiliaires 

.kx  différents. Nous avons classé les 6 000 valeurs 1kx  de 
la variable 1x  par ordre de grandeur et avons formé huit 
groupes de taille égale. Le premier groupe comprenait les 
750 unités ayant les valeurs les plus grandes de 1 ,kx  le 
deuxième, les 750 unités suivantes du classement par ordre 
de grandeur, et ainsi de suite, jusqu’au huitième groupe. 
Dans ce mode de groupement 8G de 1,x  à l’unité k est 
affectée la valeur vectorielle 

1( ; 8) ,x kγ  de dimension huit 
avec sept entrées « 0 » et une seule entrée « 1 » pour coder 
l’appartenance de k au groupe. Ensuite, des fusions 
successives de groupes sont effectuées, de sorte que deux 
groupes adjacents définissent toujours un nouveau groupe, 
chaque fois en doublant la taille du groupe. Donc, pour le 
mode 4G, la fusion des groupes 1 et 2 place les unités ayant 
les 1 500 plus grandes valeurs 1kx  dans un premier nouveau 
groupe ; la fusion des groupes 3 et 4 produit le deuxième 

nouveau groupe de 1 500, et ainsi de suite ; la valeur 
vectorielle associée à l’unité k est 

1( ;4) .x kγ  Dans le mode 2G, 
l’unité k possède la valeur vectorielle 

1( ;2) (1,0)x k
′=γ  pour 

les 3 000 unités possédant les plus grandes valeurs 1x  et 

1( ;2) (0,1)x k
′=γ  pour les autres. Dans le dernier mode 1G, 

les 6 000 unités sont toutes regroupées, toute l’information 
contenue dans 1x  est abandonnée, et 

1( ; 1) 1x k =γ  pour tout k. 
Les 6 000 valeurs 2kx  ont été regroupées selon la même 
procédure en les quatre modes 8G, 4G, 2G et 1G. 
L’appartenance correspondante de l’unité k à ces groupes 
est codée par les vecteurs 

2 2 2( ;8) ( ;4) ( ;2), ,x k x k x kγ γ γ  et 
2( ;1)x k=γ  

1.  Les 4 × 4 = 16 vecteurs auxiliaires kx  différents tiennent 
compte des deux sortes d’information de groupe ; les deux 
vecteurs γ  sont placés côte à côte (par opposition à croisés), 
le résultat étant un calage sur deux marges, comme indiqué 
par le signe « + ». Donc, pour le cas désigné 8G + 8G, 
l’unité k possède la valeur vectorielle auxiliaire k =x  

1 2( ; 8) ( ; 8) ( 1)( , ) ,x k x k −′ ′ ′γ γ  où ( 1)−  indique qu’une catégorie est 
exclue dans 

1( ;8)x kγ  ou dans 
2( ;8)x kγ  pour éviter une matrice 

singulière dans les calculs, ce qui donne à kx  la dimension 
8 + 8 – 1 = 15. Le cas 8G + 8G est celui dont le contenu 
informationnel est le plus important. À l’autre extrême, le 
cas 1G + 1G exclut toute l’information contenue dans x et 

1k =x  pour tout k. Il existe 14 cas intermédiaires de 
contenu informationnel. Par exemple, 4G + 2G possède le 
vecteur 

1 2( ;4) ( ;2) ( 1)( , )k x k x k −′ ′ ′=x γ γ  de dimension 4 + 2 –
1 = 5 ; 4G + 1G possède k =x  

1 1( ; 4) ( 1) ( ; 4)( ,1)x k x k−′ ′ =γ γ  de 
dimension 4 (il existe une interaction non négligeable entre 

1x  et 2x  dans cette expérience, mais nous limitons cette 
dernière aux vecteurs x sans interaction, ce qui évite le 
risque d’obtenir des groupes dans lesquels la fréquence est 
faible). 

Nous discutons ici des résultats pour quatre distributions 
des réponses. Les probabilités de réponse θ ,k k =  
1, 2, ..., � = 6 000 de ces distributions ont été spécifiées 
comme il suit :  

IncExp(10 + 1x + 2x ),  avec 1 2(10 )θ 1 k kc x x

k e
− + += −   

où 0,04599c =  
IncExp(10 + y),  avec (10 )θ 1 kc y

k e
− += −   

où 0,06217c =  
DecExp( 1x + 2x ),  avec 1 2( )θ k kc x x

k e
− +=   

où 0,01937c =  
DecExp( y),   avec θ kcy

k e
−=   

où 0,03534.c =  

 
La constante c était ajustée dans les quatre cas de 

manière à obtenir une probabilité de réponse moyenne de 
θ θ / 0,70.UU k �∑= =  Dans les deux premiers, la valeur 
10 (plutôt que 0) a été utilisée pour éviter une fréquence 
élevée de faibles probabilités de réponse θ .k  Ces quatre 
options représentent des caractéristiques contrastantes pour 
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les probabilités de réponse : croissantes (IncExp) par 
opposition à décroissantes (DecExp), dépendantes des 
valeurs de x uniquement par opposition à dépendantes des 
valeurs de y uniquement. Dans la deuxième et la quatrième 
options, la réponse dépend directement de la variable y et 
pourrait donc être appelée « purement non ignorable ». 

Nous avons généré 5 000J =  résultats ( , ),s r  où s de 
taille 1 000n =  est tiré de � = 6 000 par échantillonnage 
aléatoire simple et, pour chaque s donné, l’ensemble de 
réponses r est réalisé par chacune des quatre distributions 
des réponses. Autrement dit, pour ,k s∈  nous avons 
effectué un essai de Bernoulli avec la probabilité spécifiée 

kθ  d’inclusion dans l’ensemble des réponses r. Les essais 
de Bernoulli sont indépendants. 

Pour chaque distribution des réponses, pour chacun des 
16 vecteurs x, et pour chaque résultat ( , ),s r  nous avons 
calculé l’écart relatif CAL

ˆER ( ) / ,Y Y Y= −  où CALŶ  est 
donné par (2.4) et U kY y∑=  est le total de y ciblé, connu 
dans les conditions de cette expérience (alternativement, 
nous avons utilisé CALYɶ  donné par (2.5), mais, comme 
prévu, la différence de biais comparativement à CALŶ  était 
négligeable). Nous avons également calculé les indicateurs 

, 0,1, 2, 3,iH i =  donnés par (5.11) et (5.12). Nous avons 
calculé les mesures sommaires suivantes : 

1

1

1
biais rel Moy(ER) ER ;

1
Moy( ) pour 0, 1, 2, 3

J

j

j

J

i ij
j

J

H H i
J

=

=

= =

= =

∑

∑

 

où j indique la valeur calculée pour le ej  résultat, 
1, 2, , 5 000 .j J= =…  Pour chaque distribution des 

réponses, nous avons donc obtenu la valeur biais rel (qui est 
la mesure Monte Carlo du biais relatif CAL

ˆ( ( ) ) / )pqE Y Y Y−  
et 16 valeurs de Moy( )iH  (qui est la mesure Monte Carlo 
de ( )),pq iE H 0,1, 2, 3,i =  où p désigne l’échantillonnage 
aléatoire simple et q représente l’une des quatre distributions 
des réponses. 

Le tableau 10.1 montre, pour IncExp(10 + 1x  + 2 ),x  
biais rel en % et 3

1Moy( ) 10H ×  pour les 16 vecteurs x. 
Pour la cellule 1G + 1G, avec le vecteur 1,k =x  les quatre 
quantités moyennes (Moy) sont nulles et biais rel atteint son 
niveau le plus élevé, soit 13,2 %. À l’autre extrême, la 
cellule 8G + 8G représente le niveau le plus élevé 
d’information ; elle produit la valeur la plus élevée pour 

1Moy( ),H  et biais rel atteint sa valeur la plus faible, soit 
0,2 % ; presque tout le biais est éliminé (à part une 
différence de signe éventuelle, 0Moy( )H  et 1Moy( )H  
étaient égaux pour toutes les cellules). 

Le résultat (8.4), qui est vérifié pour toute distribution des 
réponses et tout plan d’échantillonnage, indique que 

l’indicateur 0H  classera les 4 4 16× =  vecteurs auxiliaires 
correctement pour toute distribution des réponses (les 
probabilités de réponse n’étant pas toutes constantes, 
comme il est mentionné plus bas). Le tableau 10.1 illustre 
(8.4), en fonction de 1 0| | :H H=  la variation, de n’importe 
quelle cellule à n’importe quelle autre, de la valeur de 

1Moy( )H  (l’estimation Monte Carlo) de la valeur prévue 
de 1( )H  est accompagnée d’une variation proportionnelle 
de la valeur de biais rel. La même proportionnalité a été 
observée pour les trois autres distributions des réponses. 
Nous aurions pu choisir d’autres distributions des réponses 
pour illustrer la même propriété.  
Tableau 10.1 
Biais rel en % et, entre parentheses, la valeur de 3

1Moy( ) 10H ××××  
pour 16 vecteurs auxiliaires x .k  Distribution des réponses 
IncExp (10 + 1 2 )x + x  
 

Groupes 
basés sur 

1kx  

Groupes basés sur 2kx  

 

8G 4G 2G 1G 

8G 0,2 (101) 0,5 (99) 1,3 (93) 3,4 (76) 
4G 0,5 (98) 0,9 (96) 1,8 (89) 4,1 (70) 
2G 1,5 (91) 1,9 (88) 3,2 (78) 6,5 (52) 
1G 4,1 (70) 5,0 (64) 7,3 (46) 13,2 (0)  

La distribution des réponses avec une probabilité de 
réponse constante kθ  pour tout k est un cas particulier. 
L’estimateur par calage CALYɶ  basé sur tout vecteur kx  
présente alors un biais nul (quasiment) et cela inclut 
l’estimateur élémentaire EXPYɶ  avec 1.k =x  Le résultat 8.3 
continue d’être valide, indiquant dans ce cas que 

0 CAL EXP( ) biais( ) biais( ) 0.pqE H Y Y≈ ≈ ≈ɶ ɶ  Dans le contexte 
de la simulation de la présente section, si θ 0,70k =  pour 
tout k est considérée comme une distribution supplémentaire 
des réponses, le tableau 10.1 contenant chacune des 16 
cellules montre des valeurs presque nulles de biais rel en % 
et de 3

1Moy( ) 10 ,H ×  de la cellule la plus faible (1G + 1G) 
jusqu’à la cellule du vecteur x le plus puissant (8G + 8G). Il 
n’existe aucun biais devant être éliminé par une amélio-
ration du vecteur x. Si, en pratique, l’indicateur 1( )H  ne 
réagit pas à un agrandissement du vecteur x, il n’y a aucune 
raison de pousser la recherche au delà de la formule 
vectorielle la plus simple. Cette situation peut s’interpréter 
de trois façons : la variable y en question ne comporte aucun 
biais de non réponse, ou la probabilité de réponse est 
presque constante, ou aucun des vecteurs x disponibles n’est 
capable de réduire un biais existant. 

Par souci de concision, nous ne montrons pas les 
tableaux correspondants pour 2Moy( )H  et 3Moy( ).H  Par 
nécessité mathématique, les deux quantités augmentent dans 
les transitions emboîtées. Nous ne présentons pas non plus 
les analogues du tableau 10.1 pour les trois autres distri-
butions des réponses, car les profils sont comparables. 
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Le tableau 10.2 pour IncExp(10 + 1x  + 2 )x  et le tableau 
10.3 pour IncExp(10 + y) montrent comment 1Moy( ),H  

2Moy( )H  et 3Moy( )H  classent les 16 vecteurs x, repré-
sentés par leur valeur de biais rel. Pour mesurer le succès du 
classement, nous avons calculé le coefficient de corrélation 
de rangs de Spearman, désigné par corrang, entre biais rel 
et la valeur de l’indicateur, basé sur les 16 valeurs de 
chacun. Pour 1Moy( ),H  la ligne inférieure des deux 
tableaux donne | | 1,corrang =  pour le classement parfait. 
Pour les données utilisées, | |corrang  est aussi presque égal 
à un pour 2Moy( )H  et 3Moy( )H  (plus généralement, le 
classement obtenu avec 2H  et 3H  peut être bon, mais 
dépend des données). 

 
Tableau 10.2 
Valeur, par ordre croissant, de biais rel en %, et valeur et   
rang correspondants de 3 3

1 2Moy ( ) 10 , Moy ( ) 10H H× ×× ×× ×× ×  et 
3

3Moy( ) 10 ,H ××××  pour 16 vecteurs auxiliaires. Ligne inférieure : 
valeur des corrélations de rangs de Spearman, corrang. 
Distribution des réponses IncExp 1 2(10 + )x + x  
 

biais rel 3
1Moy( ) 10H ××××  3

2Moy( ) 10H ××××  3
3Moy( ) 10H ××××  

0,2 101 (1) 127 (1) 232 (1) 
0,5 99 (2) 119 (2) 225 (2) 
0,5 98 (3) 118 (3) 224 (3) 
0,8 96 (4) 109 (4) 217 (4) 
1,3 93 (5) 109 (5) 216 (5) 
1,5 91 (6) 105 (6) 213 (6) 
1,8 89 (7) 98 (7) 207 (7) 
1,9 88 (8) 94 (8) 205 (8) 
3,2 78 (9) 80 (11) 192 (9) 
3,4 76 (10) 90 (9) 188 (11) 
4,1 70 (11) 84 (10) 190 (10) 
4,1 70 (12) 77 (12) 175 (13) 
5,0 64 (13) 70 (13) 179 (12) 
6,4 52 (14) 52 (14) 146 (15) 
7,3 46 (15) 46 (15) 156 (14) 
13,2 0 (16) 0 (16) 0 (16) 
Corrang  -1,00  -0,99  -0,99 

 
Il existe un contraste appréciable entre les résultats pour 

biais rel pour les deux distributions des réponses dans les 
tableaux 10.2 et 10.3. Le meilleur des vecteurs auxiliaires 
laisse un biais considérablement plus important pour la 
distribution IncExp(10 + y) non ignorable que pour la 
distribution IncExp(10 + 1x  + 2 ).x  Cela n’est pas étonnant 
et il est important de noter qu’une réduction importante du 
biais est obtenue pour le cas non ignorable également. 

Dans la simulation, le surajustement mentionné à la 
section 4, 0A T∆ > ∆ >  (quand EXP( )Yɶ  présente un biais 
positif) ou < < 0A T∆ ∆  (quand EXPYɶ  présente un biais 
négatif), se produit pour certains résultats ( , ).s r  La 
fréquence varie selon la force du vecteur auxiliaire et diffère 
pour les diverses distributions des réponses. La cellule pour 
laquelle ce surajustement a le plus de chance de se produire 
est 8G + 8G, qui comprend le plus puissant des 16 vecteurs 
auxiliaires. Pour IncExp(10 + 1x  + 2 ),x  le biais est presque 

entièrement éliminé pour la cellule 8G + 8G ; biais rel n’est 
que de 0,2 %. Donc, CALYɶ  est proche de l’estimation sans 
biais FUL , AY ∆ɶ  est proche de ,T∆  et A T∆ > ∆  se produit 
dans 45,6 % des résultats ( , ).s r  En revanche, pour le cas 
non ignorable IncExp(10 + y), la fréquence de A T∆ > ∆  
n’est que de 0,1 % pour la cellule 8G + 8G. Bien que cette 
cellule donne lieu à une réduction considérable du biais 
(comparativement au cas élémentaire 1G + 1G), un biais 
persiste et, par conséquent, la situation A T∆ > ∆  ne se 
produit presque jamais. 

Nous ne montrons pas les tableaux correspondants pour 
DecExp 1(x + 2 )x  et DecExp( y). La valeur la plus faible de 
corrang était de 0,94, enregistrée pour 3Moy( )H  dans le 
cas de DecExp 1(x + 2 ).x  

Une question qui n’est pas traitée dans les tableaux 10.2 
et 10.3 est celle de savoir combien de fois, sur une longue 
série de résultats ( , ),s r  un indicateur donné ( )kH x  réussit 
à désigner correctement le vecteur x préféré. Pour répondre 
à cette question, comparons les deux vecteurs 1kx  et 2 .kx  Si 
la valeur absolue du biais de CAL 2

ˆ ( )kY x  est plus petite que 
celle du biais de CAL 1

ˆ ( ),kY x  nous aimerions observer que 
l’inégalité 2 1( ) ( )k kH H≥x x  est vérifiée pour une grande 
majorité des résultats ( , ),s r  parce qu’alors, l’indicateur 

( )H ⋅  produira avec une probabilité élevée la décision 
correcte de préférer 2 .kx  Comme ( )kH x  présente une 
variabilité d’échantillonnage, son taux de succès (le taux 
d’indication correcte) dépend de la taille de l’échantillon et 
nous nous attendons à ce qu’il augmente avec cette taille. 

 
Tableau 10.3 
Valeur, par ordre croissant, de biais rel en %, et valeur et         
rang correspondants de 3 3

1 2Moy( ) 10 , Moy( ) 10H H× ×× ×× ×× ×  et 
3

3Moy( ) 10 ,H ××××  pour 16 vecteurs auxiliaires. Ligne inférieure : 
valeur des corrélations de rangs de Spearman, corrang. 
Distribution des réponses IncExp (10 + )y  
 

biais rel 3
1Moy( ) 10H ××××  3

2Moy( ) 10H ××××  3
3Moy( ) 10H ××××  

3,6 74 (1) 91 (1) 165 (1) 
3,9 71 (2) 84 (2) 158 (2) 
4,0 71 (3) 83 (3) 156 (3) 
4,3 68 (4) 76 (5) 149 (5) 
4,4 68 (5) 78 (4) 153 (4) 
4,9 64 (6) 68 (8) 142 (8) 
4,9 63 (7) 72 (6) 146 (6) 
5,3 60 (8) 69 (7) 143 (7) 
5,4 60 (9) 64 (9) 137 (9) 
6,0 55 (10) 59 (10) 132 (10) 
6,2 53 (11) 54 (11) 128 (11) 
7,2 46 (12) 54 (12) 122 (12) 
7,9 41 (13) 41 (13) 111 (13) 
7,9 40 (14) 43 (14) 109 (14) 
9,6 27 (15) 27 (15) 90 (15) 
13,1 0 (16) 0 (16) 0 (16) 
Corrang  -1,00  -0,99  -0,99 

 
Nous apportons certain éclaircissements au sujet de cette 

question en prolongeant l’expérience de Monte Carlo : 
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5 000 résultats ( , )s r  ont été réalisés, d’abord avec un 
échantillon de taille 1 000,n =  puis avec un échantillon de 
taille 2 000n =  (l’ensemble de réponses r est réalisé 
conformément à l’une des quatre distributions des réponses, 
en déclarant l’unité k « répondante » à la suite d’un essai de 
Bernoulli avec la probabilité spécifiée ).kθ  Nous avons 
calculé le taux de succès comme étant la proportion de 
l’ensemble des résultats ( , )s r  dans laquelle l’indication 
correcte se concrétise dans une confrontation de deux 
vecteurs x différents. Nous avons procédé à plusieurs 
comparaisons par paire de cette sorte. Des résultats types 
sont présentés au tableau 10.4 pour IncExp(10 + 1x  + 2 ).x  
L’entrée supérieure dans une cellule du tableau montre le 
taux de succès en % pour 1 000,n =  et l’entrée inférieure, 
le taux pour 2 000.n =  La valeur de biais rel pour les 
vecteurs en question est entre parenthèses. 

Nous préférons les « tests sévères », c’est à dire les 
confrontations de vecteurs pour lesquels la différence 
absolue de biais rel est faible, parce que la décision correcte 
est alors plus difficile à obtenir. Il n’existe a priori aucune 
raison qu’un des indicateurs donne systématiquement de 
meilleurs résultats que les autres dans la présente étude. 
Dans les cinq tests sévères du tableau 10.4, 1H  produit, 
dans l’ensemble, un meilleur taux de succès que 2H  et 3.H  
Le taux de succès de 1H  s’améliore si l’on double la taille 
d’échantillon et a tendance, comme prévu, à être plus élevé 
quand les valeurs de biais rel sont plus écartées. Le cas 
4G + 8G c. 8G + 8G compare les vecteurs x emboîtés, de 
sorte que l’on sait avant l’expérience que 2H  et 3H  
donnent des taux de succès parfaits. 

 
Tableau 10.4 
Certaines comparaisons par paire des vecteurs auxiliaires ; 
pourcentage de résultats avec indication correcte, pour les 
indicateurs ,1 2H H  et .3H  Entre parenthèses, biais rel en %. 
Entrée supérieure : n = 1 000, entrée inférieure : n = 2 000. 
Distribution des réponses IncExp 1 2(10 + )x + x  
 

Cellules comparées Pourtcentage de resultants avec  

indication correcte 

1H  2H  3H  

4G + 8G(0,5) c. 

8G + 8G(0,2) 

90,0 

96,4 

100,0 

100,0 

100,0 

100,0 

4G + 2G(1,8) c. 

2G + 8G(1,5) 

66,8 

74,2 

86,0 

89,0 

70,7 

67,4 

1G + 8G(4,1) c. 

8G + 1G(3,4) 

74,3 

82,8 

70,3 

78,0 

45,0 

43,3 

4G + 1G(4,1) c. 

2G + 2G(3,2) 

90,6 

97,0 

61,4 

68,8 

83,9 

92,3 

1G + 2G(7,3) c. 

2G + 1G(6,5) 

77,4 

85,9 

77,4 

85,9 

34,5 

28,8 

 
 

11. Conclusion  
Dans le présent article, nous examinons des situations 

d’enquête dans lesquelles de nombreux vecteurs auxiliaires 
(vecteurs x) possibles peuvent être créés et considérons 
l’utilisation de l’estimateur par calage CAL .Yɶ  Pour tout 
vecteur x donné, un certain biais inconnu persiste dans 

CAL ;Yɶ  nous souhaitons, par un choix approprié du vecteur 
x, rendre le biais aussi faible que possible. Donc, nous 
examinons le ratio des biais défini par (4.2) et (4.3). Nous 
exprimons, dans (5.8) à (5.10), la composante A∆  du ratio 
des biais sous la forme d’un produit de mesures statistiques 
faciles à interpréter. Cela nous mène à proposer plusieurs 
variantes d’indicateurs de biais pouvant être utilisées pour 
évaluer les divers vecteurs x en ce qui a trait à leur capacité 
de réduire efficacement le biais. Nous étudions en 
particulier l’indicateur 1H  donné par (5.12). Il fonctionne 
très bien, mais est axé sur une variable étudiée y particulière. 
Toutefois, une enquête gouvernementale type comprend un 
grand nombre de variables étudiées et, pour des raisons 
pratiques, il est souhaitable d’utiliser le même vecteur x 
pour estimer tous les totaux y. Un compromis devient donc 
nécessaire. Nous soutenons que l’indicateur 3H  donné par 
(5.12), répond à ce besoin ; il dépend des valeurs ,kx  mais 
ne dépend d’aucune donnée y. L’élaboration d’autres 
indicateurs (que 3 )H  pour la « situation comportant de 
nombreuses variables y » sera le sujet de futurs travaux de 
recherche. L’examen, pour la sélection pas à pas des 
variables x avec l’indicateur 1,H  d’autres algorithmes que 
celui utilisé à la section 9 sera aussi le sujet de travaux de 
recherche à venir. 
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Estimation par calage en utilisant l’inclinaison  
exponentielle dans les enquêtes par sondage 

Jae Kwang Kim 1 

Résumé 
Nous considérons le problème de l’estimation des paramètres au moyen d’information auxiliaire, quand celle-ci prend la 
forme de moments connus. L’estimation par calage est un exemple type de l’utilisation des conditions des moments dans les 
enquêtes par sondage. Étant donné la forme paramétrique de la distribution originale des observations de l’échantillon, nous 
utilisons l’échantillonnage préférentiel avec distribution d’échantillonnage estimée de Henmi, Yoshida et Eguchi (2007) 
pour obtenir un estimateur amélioré. Si nous nous servons de la densité normale pour calculer les poids d’échantillonnage 
préférentiel, l’estimateur résultant prend la forme d’un estimateur par inclinaison exponentielle en une étape. Nous montrons 
que l’estimateur par inclinaison exponentielle proposé est asymptotiquement équivalent à l’estimateur par la régression, 
mais qu’il permet d’éviter les poids extrêmes et offre des avantages du point de vue des calculs par rapport à l’estimateur de 
la vraisemblance empirique. Nous discutons également de l’estimation de la variance et présentons les résultats d’une étude 
par simulation limitée. 
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1. Introduction  
Considérons le problème de l’estimation de 1

�
i iY y=∑=  

pour une population finie de taille .�  Soit A  l’ensemble 
d’indices de l’échantillon obtenu selon un plan d’échantil-
lonnage probabiliste. En plus de ,iy  supposons que nous 
observons aussi un vecteur auxiliaire ix  de dimension p  
dans l’échantillon, tel que 1

�
i i=∑=X x  est connu d’après une 

source externe. Nous voulons estimer Y  en utilisant l’infor-
mation auxiliaire .X  

L’estimateur de Horvitz-Thompson (HT) de la forme  

d̂ i i

i A

Y d y
∈

= ,∑  (1) 

où 1i id = /π  est le poids d’échantillonnage et iπ  est la 
probabilité d’inclusion de premier ordre, est sans biais pour 
.Y  Toutefois, il n’utilise pas l’information fournie par .X  

Selon Kott (2006), un estimateur par calage peut être défini 
comme l’estimateur de la forme  

ŵ i i

i A

Y w y
∈

=∑  

où les poids iw  satisfont 

i i

i A

w
∈

=∑ x X  (2) 

et ŵY  est asymptotiquement sans biais par rapport au plan. 
L’estimation par calage est aujourd’hui très répandue dans 
les enquêtes par sondage, parce qu’elle assure la cohérence 
des résultats entre diverses enquêtes et améliore souvent 
l’efficacité (Särndal 2007).  
 

L’estimateur par la régression, en utilisant les poids  

1
ˆ( ) j j j

i i d i i
j A

dw d d
− 

 
 ∈ 

′′= + − ,∑ x xX X x  (3) 

obtenus en minimisant  

2( )i i i

i A

w d d
∈

− /∑  

sous la contrainte (2), est asymptotiquement sans biais par 
rapport au plan. Notons que, si un terme constant est inclus 
dans l’espace colonne de la matrice ,X  alors (2) implique 
que la taille de population �  est connue. Si �  est inconnu, 
on peut exiger que la somme des poids finaux soit égale à la 
somme des poids d’échantillonnage. Donc,  

ˆ
i

i A

w �
∈

= ,∑  (4) 

où  
si est connu

ˆ
autrementi

i A

� �
� d

∈


=  ,

∑  

peut être imposé comme contrainte en plus de (2), ce qui 
donne les poids  

{ }
1

ˆ ˆ
ˆ

ˆ ˆ

( ) ( ) ( )

i i d

d d

j j d j d
i i d

j A

� �
w d

� �

d d
−

∈

′ 
= + −  

 

′− − − ,∑

X X

x X x X x X  (5)
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où ˆ ,i Ad i id∈∑=X x ˆ
i Ad i� d∈∑=  et ˆ ˆ .d d d�= /X X  Nous 

définissons l’estimateur par la régression comme étant 

reg
ˆ

i A i iY w y∈∑=  en utilisant les poids (5). L’estimateur par 
la régression peut être efficace si iy  est relié linéairement à 

ix  (Isaki et Fuller 1982 ; Fuller 2002), mais les poids dans 
cet estimateur peuvent prendre des valeurs négatives ou 
extrêmement grandes.  

L’estimateur par calage par la vraisemblance empirique 
(EL pour empirical likelihood) dont discutent Chen et Qin 
(1993), Chen et Sitter (1999), Wu et Rao (2006), et Kim 
(2009) s’obtient en maximisant la pseudo-vraisemblance 
empirique 

ln ( )i i

i A

d w
∈
∑  

sous les contraintes (2) et (4). La solution du problème 
d’optimisation peut s’écrire 

0 1

1
ˆ( )

i i

i

w d
�

= ,
′λ + − /λ x X

 (6) 

où 0λ  et 1λ  satisfont les contraintes (2), (4) et 0iw >  pour 
tout .i  L’estimateur par calage EL est asymptotiquement 
équivalent à l’estimateur par la régression avec utilisation 
des poids (5) et évite l’obtention de poids négatifs si une 
solution existe, mais peut produire des poids extrêmement 
grands.  

Comme la méthode de la vraisemblance empirique 
requiert la résolution d’équations non linéaires, les calculs 
peuvent être fastidieux. En outre, dans certains cas 
extrêmes, 1

1
�
i i� −
=∑=X x  n’appartient pas à l’enveloppe 

convexe des ix  d’échantillon et la solution n’existe pas. Le 
cas échéant, la contrainte (2) peut être relâchée.  

Rao et Singh (1997) ont résolu un problème similaire en 
permettant que  

1 2 ...,i ij j j j

i A

w x X X j p
∈

− ≤ δ , = , , ,∑  

pour un seuil de tolérance donné faible 0,jδ >  où 

1 .�
ij ijX x=∑=  Notons que le choix 0jδ =  aboutit à la 

condition de calage exact (2). Rao et Singh (1997) ont choisi 
le seuil de tolérance jδ  en utilisant un facteur de rétrécis-
sement dans la régression ridge, mais leur approche ne 
s’applique pas directement à la méthode de la vraisemblance 
empirique et le choix de jδ  n’est pas tout à fait clair. 
Chambers (1996), et Beaumont et Bocci (2008) ont égale-
ment discuté de l’estimation par la régression ridge comme 
moyen d’éviter les poids extrêmes. Breidt, Claeskens et 
Opsomer (2005) ont suivi l’approche des splines pénalisées 
pour obtenir le calage ridge. Récemment, Park et Fuller 
(2009) ont élaboré une méthode d’obtention du facteur de 
rétrécissement jδ  en utilisant un modèle de régression en 
superpopulation avec composantes aléatoires.  

Chen, Variyath et Abraham (2008) ont essayé de ré-
soudre un problème semblable dans le contexte de la 
méthode du maximum de vraisemblance empirique et ont 
proposé une solution en ajoutant un point artificiel, tel que 

=X 1
1

�
i i� −
=∑ x  appartiendrait à l’enveloppe convexe des 

indices ix  augmentés. L’estimateur proposé dans Chen 
et coll. (2008) ne satisfait la propriété de calage qu’approxi-
mativement en ce sens que 

1 2( )i i p

i A

w o n �− /

∈

− = .∑ x X  (7) 

Cette propriété de calage approximatif est intéressante, 
parce qu’elle permet une plus grande généralité dans le 
choix des poids. En particulier, quand la dimension de la 
variable auxiliaire x  est grande, la contrainte de calage (2) 
peut être assez restreignante. Comme nous le montrons à la 
section 2, un estimateur satisfaisant la propriété de calage 
asymptotique (7) possède la plupart des propriétés dési-
rables de l’estimateur par calage par la vraisemblance 
empirique et est efficace sur le plan des calculs.  

Par le présent article, nous considérons une classe d’esti-
mateurs de type vraisemblance empirique qui satisfont la 
propriété de calage approximatif (7). À la section 2, nous 
discutons de l’idée de l’échantillonnage préférentiel avec 
distribution d’échantillonnage estimée de Henmi et coll. 
(2007), et proposons un nouvel estimateur s’appuyant sur 
cette méthode. À la section 3, nous proposons une technique 
de troncature des poids pour éviter les poids de calage 
extrêmes. À la section 4, nous discutons de l’estimation de 
la variance de l’estimateur proposé. À la section 5, nous 
exposons les résultats d’une étude par simulation. Enfin, à la 
section 6, nous présentons nos conclusions.  

 
2. Méthode proposée  

Avant de présenter la méthode que nous proposons, nous 
discutons de l’échantillonnage préférentiel introduit par 
Henmi et coll. (2007). Supposons que ix  est observé dans 
toute la population, mais que iy  est observé uniquement 
dans l’échantillon. Nous émettons l’hypothèse d’un modèle 
de superpopulation pour ix  dont la densité ( )f ;x η  est 
connue jusqu’à un paramètre .∈Ωη  Le modèle de super-
population caractérisé par la densité ( )f ;x η  est un modèle 
de travail en ce sens qu’il est utilisé pour calculer un esti-
mateur assisté par modèle (Särndal, Swenson et Wretman 
1992). 

Soit η̂  l’estimateur du pseudo-maximum de vrai-
semblance de η  calculé d’après l’échantillon 

ˆ arg max ln{ ( )}i i

i A

d f
Ω ∈

= ;∑η x η  
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et soit 0 �,η  l’estimateur du maximum de vraisemblance de 
η  calculé d’après la population  

0
1

arg max ln{ ( )}
�

i�
i

f, Ω =

= ; .∑ x ηη  

En nous inspirant de Henmi et coll. (2007), nous pouvons 
construire le poids d’échantillonnage préférentiel estimé 
suivant 

0( )

ˆ( )
i �

i i

i

f
w d

f

;
= .

;

x η

x η
 (8) 

Afin de discuter des propriété asymptotiques de l’estima-
teur qui utilise les poids donnés par (8), supposons que nous 
avons une série de populations finies et d’échantillons, 
comme dans Isaki et Fuller (1982), tels que 

1 2

1

( ) ( ) ( ) ( ) ( )
�

i i i i i i i i i p

i A i

d y y y y O n �− /

∈ =

′ ′ ′ ′ ′ ′, , − , , =∑ ∑x x x x  

pour tout A  possible et pour chaque .�  Le théorème qui 
suit donne certaines propriétés asymptotiques de l’estima-
teur avec les poids d’échantillonnage préférentiel estimés 
donnés par (8).  
Théorème 1. Sous les conditions de régularité données à 

l’annexe A, l’estimateur ˆ ,i Aw i iY w y∈∑=  avec les iw  définis 

par (8), satisfait 

1 ˆ ˆ( ) (1)w l pn� Y Y o
− − = ,  (9) 

où 

1
0

ˆˆ ˆ ˆ ˆ
l d sy ss dY Y

−′= − ,Σ Σ S  (10) 

d̂Y  est défini en (1), 1
0 0 0

ˆ ˆ, ,i A i Ad i i sy i i id � d y
−

∈ ∈∑ ∑= =S s Σ s  

et 1 2
0

ˆ .i Ass i i� d− ⊗
∈∑=Σ s  Ici, 

0 ,0 ln ( )
�i if ==∂ ; /∂ | η ηs x η η  et 

la notation 2B⊗  désigne .BB′   
La preuve du théorème 1 est présentée à l’annexe A. 

Comme 10 0 ,�
i� i=∑≡ =S s 0  nous pouvons écrire (10) sous 

la forme 

1
0 0

ˆˆ ˆ ˆ ˆ ( )l d sy ss � dY Y
−′= + − ,Σ Σ S S  

qui est un estimateur par la régression de Y  utilisant 

0( )i �
s η  comme variable auxiliaire. Par conséquent, sous 
des conditions de régularité, l’estimateur proposé utilisant 
l’échantillonnage préférentiel avec distribution estimée est 
asymptotiquement sans bais et possède une variance 
asymptotique qui n’est pas supérieure à celle de l’estimateur 
direct ˆ .dY  Notons que la validité du théorème 1 ne requiert 
pas que le modèle de travail ( )f ;x η  soit vrai. 

Si la densité de ix  est une densité normale multivariée, 
alors les poids donnés par (8) deviennent 

( )

ˆ( )

i � xx �

i i

i d xx d

w d
,

,

φ ; ,
= ,

φ ; ,

x X Σ

x X Σ
 (11) 

où dX  est défini comme dans (5), ,
ˆ (i Axx d i id∈∑= −Σ x  

2 ˆ) ,d d�⊗ /X
2

1, ( )�
ixx � i �

�
⊗

=∑= /−Σ x X  et ( )φ ; ,x µ Σ  est 
la densité de la loi normale multivariée de moyenne µ  et de 
matrice de variance-covariance .Σ  Si ,xx �Σ  est inconnue et 
que seul �X  est disponible, nous pouvons utiliser 

,

,

ˆ( , )

ˆ( , )

i � xx d

i i

i d xx d

w d
φ ;

= .
φ ;

x X Σ

x X Σ
 (12) 

Tillé (1998) a dérivé des poids similaires à ceux donnés    
par (12) dans le contexte des probabilités d’inclusion 
conditionnelles.  

En général, le modèle paramétrique pour ix  est inconnu. 
Donc, nous considérons une approximation des poids 
d’échantillonnage préférentiel donnés par (8) en utilisant le 
critère d’information de Kullback-Leibler comme distance. 
Soit ( )f x  une densité donnée pour x  et soit 0P  l’ensemble 
des densités qui satisfont la contrainte de calage. Autrement 
dit,  

{ }0 0 0 0( ) ( ) 1 ( ) �P f f d f d= ; = , = .∫ ∫x x x x x x X  

Le problème d’optimisation en utilisant la distance de 
Kullback-Leibler peut s’exprimer sous la forme  

0 0

0
0

( )
min ( ) ln

( )f P

f
f d

f
∈

 
. 

 
∫

x
x x

x
 (13) 

La solution de (13) est  

0

ˆexp( )
( ) ( )

ˆ{exp( )}
f f

E

′
=

′

λ x
x x

λ x
 (14) 

où λ̂  satisfait 0 ( ) .�f d∫ =x x x X  Donc, les poids d’échantil-
lonnage préférentiel estimés donnés par (8) peuvent s’écrire, 
en utilisant la densité optimale (14), sous la forme  

0
0 1

( ) ˆ ˆexp( )
( )

i
i i i i

i

f
w d d

f
′= = λ +

x
λ x

x
 (15) 

où 0λ̂  et 1λ̂  satisfont les contraintes (2) et (4). Le déplace-
ment de ( )f x  et de 0 ( )f x  dans (14) est appelé inclinaison 
exponentielle (exponential tilting). Donc, un estimateur 
utilisant le poids (15) satisfaisant les contraintes de calage 
(2) et (4) peut être appelé estimateur par calage par incli-
naison exponentielle (ET pour exponential tilting). Autre-
ment dit, nous définissons l’estimateur par calage ET 
comme il suit 

ET 0 1
ˆ ˆˆ exp( )i i i

i A

Y d y
∈

′= λ + ,∑ λ x  (16) 
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où 0λ̂  et 1λ̂  satisfont les contraintes (2) et (4). Les esti-
mateurs basés sur l’inclinaison exponentielle ont été utilisés 
dans divers contextes. Consulter, par exemple, Efron (1981), 
Kitamura et Stutzer (1997), et Imbens (2002). Pour �  
connu, Folsom (1991) ainsi que Deville, Särndal et Sautory 
(1993) ont élaboré l’estimateur (16) en utilisant une ap-
proche fort différente.  

Afin de calculer 0λ  et 1λ  dans (16), à cause des con-
traintes de calage (2) et (4), nous devons résoudre les 
estimations suivantes :  

0 0 1
ˆ ˆ( ) exp( ) 0i i

i A

U d �
∈

′≡ λ + − =∑λ λ x  (17) 

1 0 1
ˆ ( ) exp( )i i i

i A

d
∈

′≡ λ + − = ,∑U λ λ x x X 0  (18) 

où 0 1( ).′ ′= λ ,λ λ  En écrivant 0 1
ˆ ˆ ˆ( , ),U′ ′=U U  nous pouvons 

utiliser l’algorithme de type Newton de la forme  

1

( 1) ( ) ( ) ( )
ˆ ˆ ˆ ˆˆ ˆ( ) ( )t t t t

−

+

∂ = −  ′∂ 
λ λ U λ U λ

λ
 

et la solution peut s’écrire 

{ }
1( 1) 1( )

12

( )( ) ( )

ˆ ˆ

( )

t t

i w ti t i t i
i A i A

w w

+

−⊗
 
 
 ∈ ∈ 

=

−+ − ,∑ ∑

λ λ

x X X x  (19) 

où ( ) 0( ) 1( )
ˆ ˆexp( )i t i t t iw d ′= λ + λ x  et ( ) ( )i Aw t i t iw∈∑= /X x  

( ),i A i tw∈∑  avec les valeurs initiales 1(0)
ˆ .=λ 0  Après avoir 

calculé 1( )
ˆ

tλ  en nous servant de (19), nous calculons 0( )
ˆ

tλ  
comme il suit 

0( )

1( )

ˆ
ˆexp( )

ˆexp( )
t

i t ii A

�

d
∈

λ = .
′∑ λ x

 (20) 

Notons que (0)
ˆ ˆ

i i dw d � �= /  car 1(0)
ˆ .=λ 0  ˆ ( )U λ  étant deux 

fois continuellement dérivable et convexe en ,λ  la série 

( )
ˆ

tλ  converge toujours si la solution de ˆ ( ) =U λ 0  existe 
(Givens et Hoeting 2005). Le taux de convergence est 
quadratique en ce sens que  

1( 1) 1 1( ) 1
ˆ ˆ ˆ ˆ

t tC
2

+| − | ≤ | − |λ λ λ λ  

pour une constante ,C  où 1 1( )
ˆ ˆlim .t t→∞=λ λ  

Par construction, l’estimateur par inclinaison exponen-
tielle (ET) en t étapes, défini par  

ET( ) 0( ) 1( )
ˆ ˆˆ exp( )t i t t i i

i A

Y d y
∈

′= λ +∑ λ x  (21) 

où 0( )
ˆ

tλ  et 1( )
ˆ

tλ  sont calculés au moyen de (19) et (20), 
satisfait la contrainte de calage (2) pour une valeur 

suffisamment grande de .t  En vertu de la forme récursive 
dans (19) avec 1(0)

ˆ ,=λ 0  nous pouvons écrire 

1
1

( )1( ) ( )
0

ˆ ( ) ( )
t

xx w jt � w j
j

−
−

,
=

= − ,∑ Sλ X Xɶ  (22) 

où ˆ
� �= /X Xɶ  et 2

( ) ( ) ( )
ˆ( ) .i Axx w j i t i w tw �

⊗
∈, ∑= − /S x X  

Donc, l’estimateur ET en t  étapes (21) peut s’écrire 

( )
ET( )

( )

ˆ ˆ i i t ii A
t

i i ti A

d g y
Y �

d g

∈

∈

= ,
∑
∑

 

où 

1
( )

( )
0 ( ) ( )

t
i � xx w j

i t

j i w j xx w j

g

 −  , 

 
 = , 

φ ; ,
= .

φ ; ,
∏

x X S

x X S

ɶ

 

Le théorème qui suit présente certaines propriétés 
asymptotiques de l’estimateur par inclinaison exponentielle.  
Théorème 2. L’estimateur ET en t étapes (21) basé sur 

les équations (19) et (20) satisfait 

1
ET( ) reg
ˆ ˆ( ) (1)t pn� Y Y o

− − = ,  (23) 

pour chaque 1 2 ...,t = , ,  où regŶ  est l’estimateur par la 

régression en utilisant les poids de régression (5).  
La preuve du théorème 2 est présentée à l’annexe B. Le 

théorème 2 donne l’équivalence asymptotique entre l’esti-
mateur ET en t  étapes et l’estimateur par la régression. 
Contrairement à ce dernier, les poids de l’estimateur ET 
sont toujours positifs. Pour une valeur suffisamment grande 
de ,t  l’estimateur ET en t  étapes satisfait la contrainte de 
calage (2). Deville et Särndal (1992) ont prouvé le résultat 
(23) pour le cas particulier où .t →∞   
Remarque 1. L’estimateur ET en une étape, défini par 

ET(1)
ˆ ,Y  possède un paramètre d’inclinaison ayant une 

expression analytique  

{ }
1

2

1(1)
ˆˆ ( ) ( )i i d d � d

i A

d �
−⊗

∈

−= − ,∑ x Xλ X Xɶ  (24) 

où ˆ
� �= /X Xɶ  et .i A i Ad i i id d∈ ∈∑ ∑= /X x  En vertu du 

théorème 2, l’estimateur ET en une étape est asympto-

tiquement équivalent à l’estimateur par la régression, mais 

la contrainte de calage (2) n’est pas nécessairement 

satisfaite. En utilisant le théorème 2 appliqué à ix  au lieu 

de ,iy  on peut montrer que l’estimateur ET en une étape 

satisfait la contrainte de calage approximatif décrite en (7).  
Remarque 2. L’estimateur ET peut également être dérivé en 

trouvant les poids qui minimisent 
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( ) ln i
i

i A i

w
Q w w

d∈

 
=  

 
∑  (25) 

sous les contraintes (2) et (4). La fonction objectif (25) est 

souvent appelée fonction de discrimination minimale. La 

valeur minimale de ( )Q w  est zéro si (4) est la seule 

contrainte de calage et elle croît de manière monotone si 

des contraintes de calage additionnelles sont imposées.  

 
3. Calage au moyen de variables instrumentales  
Nous considérons une extension de la méthode proposée 

à la section 2 à une classe plus générale d’estimateurs par 
calage ET utilisant des variables instrumentales. Estevao et 
Särndal (2000) ainsi que Kott (2003) ont discuté de l’utili-
sation de variables instrumentales pour l’estimation par 
calage dans le contexte de simulations limitées. Soit i =z  
( )iz x  une variable instrumentale dérivée de ,xi  où la 

fonction ( )⋅z  doit être déterminée. L’estimateur par incli-
naison exponentielle avec variable instrumentale (IVET) 
(pour instrumental-variable exponential tilting) en se servant 
de la variable instrumentale iz  peut être défini comme  

IVET 0 1
ˆ ˆˆ exp( )i i i i i

i A i A

Y w y d y
∈ ∈

′= = λ + ,∑ ∑ λ z  (26) 

où 0λ̂  et 1λ̂  sont calculé d’après (2) et (4). Notons que 
l’estimateur IVET donné par (26) appartient à une classe 
d’estimateurs indicés par .iz  L’approche de la variable 
instrumentale définie en (26) offre plus de souplesse pour 
créer l’estimateur ET. Le choix de i i=z x  aboutit à 
l’estimateur ET standard donné par (16), mais une certaine 
transformation ( )i i=z z x  peut rendre l’estimateur ET 
donné par (26) plus intéressant en pratique. La solution des 
équations de calage peut être obtenue itérativement comme 
il suit 

{ }
1

( ) ( ) ( )1( 1) 1( )

( )

( ) ( )ˆ ˆ i t i w t i w t
t t

i A

i t i

i A

w

w

−

+
∈

 
 
 

∈ 

′− −= +

− ,

∑

∑

x X z Zλ λ

X x  (27)

 

où ( ) 0( ) 1( )
ˆ ˆexp( )i t i t t iw d ′= λ + λ z  et ( ) ( )i Aw t i t iw∈∑= /Z z  

( ) ,i A i tw∈∑  avec l’équation (20) inchangée et 1(0)
ˆ .=λ 0  

L’estimateur IVET (26) est utilité pour créer des poids 
finaux ayant des valeurs moins extrêmes. Puisque dans (26), 
le poids final est une fonction de ,iz  nous pouvons borner 

i i ig w d= /  en donnant des bornes à .iz  Pour créer la 
variable iz  bornée, nous pouvons utiliser une version 
tronquée de ,ix  désignée par 1( ,i iz=z 2, ..., ),i ipz z  où 

si

si

si

ij ij j j j

ij j j j ij j j j

j j j ij j j j

x x x C S

z x C S x x C S

x C S x x C S

 | − | ≤


= + > +
 − < − ,

 (28) 

1 ,i Aj i ijx � d x−
∈∑= 2 1 2( ) ,i Aj i ij jS � d x x−

∈∑= −  et jC  est 
un seuil pour la détection des valeurs aberrantes, par 
exemple, jC = 3. Donc, l’estimateur IVET utilisant la 
variable instrumentale obtenue en tronquant ix  peut être 
utilisé comme alternative à la troncature des poids.  

Au lieu d’employer la variable instrumentale tronquée iz  
dans (28), nous pouvons considérer la variable instru-
mentale suivante 

i i i= Φz x  

pour une matrice symétrique iΦ  telle que iz  est bornée. Un 
choix appropriée de iΦ  peut aussi améliorer l’efficacité de 
l’estimateur IVET résultant. En effet, en nous appuyant sur 
le même argument découlant du théorème 2, nous voyons 
que l’estimateur ET avec variable instrumentale (26) utilisé 
avec les équations (20) et (27) est asymptotiquement équi-
valent à  

IV, reg
ˆ ˆ( )d d zY Y ′= + −X X Bɶ ɶ  (29) 

où 
ˆ

ˆ ˆ( , ) ( , )
ˆd d d d

d

�
Y Y

�

 
′ ′=   

 
X Xɶ ɶ  

et 

{ }
1

( ) ( )ˆ ( )i i d i d
z i i d i

i A
i A

d d y
−

∈ ∈

′− −= − .∑ ∑z Z x XB z Z  (30) 

L’estimateur (29) prend la forme d’un estimateur par la 
régression que nous dénommons estimateur par la ré-
gression à variable instrumentale. Donc, sous le choix 

,i i i= Φz x  l’estimateur par la régression à variable instru-
mentale peut s’écrire comme (29) avec  

1

ˆ ( ) ( ) ( )z i i d i i d i i d i i

i A i A

d d y

−

∈ ∈

 
′= − Φ − − Φ 

 
∑ ∑B x X x X x X  

et sa variance est minimisée pour 1
i iV −Φ =  où iV  est la 

variance de iy  sous le modèle sachant ix  (Fuller 2009). Ici, 
la variance sous le modèle est la variance sous le modèle de 
superpopulation de travail pour la régression de iy  sur .ix  
Donc, nous pouvons utiliser la variable instrumentale pour 
accroître l’efficacité de l’estimateur par calage résultant, en 
plus d’éviter des poids finaux extrêmes. De surcroît, nous 
pouvons tronquer la variable instrumentale optimale comme 
dans (28) afin de borner les poids finaux. Une étude plus 
approfondie du choix optimal de Φ  dépasse le cadre du 
présent article et sera le sujet de travaux de recherche à 
venir.   
Remarque 3. Deville et Särndal (1992) ont également 

considéré des poids de calage à étendue restreinte de la 

forme  
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ˆ( 1) (1 )exp( )ˆ( )
ˆ( 1) (1 )exp( )

i
i i i i

i

L U U L K
w d g d

U L K

′− + −
= = ,

′− + −

λ x
λ

λ x
 (31) 

où ( ) {(1 )( 1)},K U L L U= − / − −  pour des valeurs de L  et 

U  telles que 0 1 .L U< < <  Si les contraintes de calage (2) 
et (4) doivent être satisfaites, nous pouvons utiliser 0λ̂ +  

1
ˆ

i
′λ x  au lieu de ˆ

i
′λ x  dans (31). L’estimateur par calage 

résultant est asymptotiquement équivalent à l’estimateur 

par la régression avec utilisation des poids donnés par (5), 
tandis que l’estimateur IVET est asymptotiquement équi-

valent à l’estimateur par la régression à variable instru-

mentale (29). Les calculs en vue d’obtenir λ̂  sont assez 

compliqués, parce que ( )ig∂ /∂λ λ  n’est pas facile à évaluer 

dans (31). Dans l’estimateur IVET, le calcul, donné par 

(27), est simple.  
Afin de comparer la pondération proposée aux méthodes 

existantes, considérons l’exemple artificiel d’un échantillon 
aléatoire simple de taille 5n =  où ,kx k= 1, 2, ..., 5.k =  
Nous exécutons les calculs pour trois moyennes de popula-
tion de ;x �X = 3, �X = 4,5, et �X = 6. Le tableau 1 
donne les poids résultants pour l’estimateur par la ré-
gression, l’estimateur par la vraisemblance empirique (EL), 
l’estimateur par inclinaison exponentielle (ET) en t  étapes 
(16) avec 1t =  et 10,t =  ainsi que l’estimateur par incli-
naison exponentielle à variable instrumentale (IVET) en t  
étapes (26) avec 1t =  et 10.t =  Pour l’estimateur IVET, 
nous créons la variable instrumentale iz  telle que 

1,5 si 1,5
si (1,5 ; 4,5)

4,5 si 4,5

i

i i i

i

x

z x x

x

≤


= ∈
 ≥ .

 

La dernière colonne du tableau 1 donne la moyenne estimée 
de X  en utilisant les poids de calage respectifs. Tous les 
poids sont égaux à 1 n/ = 0,2 pour �X = 3. L’estimateur par 
la régression est linéairement croissant en ,ix  mais possède 
des poids négatifs pour les populations de moyenne �X =  
4,5 et de moyenne �X = 6. Pour la population de moyenne 

�X = 6, les poids n’ont pas pu être calculés pour la méthode 
EL, parce que �X  se situe en dehors de l’intervalle des 
valeurs ix d’échantillon. Dans ce cas extrême où �X = 6, la 
méthode ET fournit des poids non négatifs en sacrifiant la 
contrainte de calage et l’estimateur EL possède des poids 
plus extrêmes que l’estimateur ET ou que l’estimateur IVET 
en ce sens que le poids pour k = 5 est le plus grand observé 
parmi les estimateurs étudiés. Le poids pour l’estimateur ET 
en une étape est proche de celui de l’estimateur par la 
régression pour une grande valeur de ,ix  mais il est proche 
de celui de l’estimateur EL pour une petite valeur de .ix  Les 
estimateurs ET en 10 étapes ont de meilleures propriétés de 
calage en ce sens que l’erreur quadratique, 5

1( k k kw x=∑ −  
2
,)�X  est plus faible que pour l’estimateur ET en une étape. 

L’estimateur ET et l’estimateur IVET donnent presque les 

mêmes estimations de �X  pour les deux valeurs de ,t  mais 
l’estimateur IVET produit des poids moins extrêmes que 
l’estimateur ET. 

 
4. Estimation de la variance   

Examinons maintenant l’estimation de la variance des 
estimateurs par calage ET des sections 2 et 3. Comme les 
paramètres estimés 0 1

ˆ ˆ( , )′λ λ  qui figurent dans l’estimateur 
par calage ET (16) ont une certaine variabilité d’échan-
tillonnage, la méthode d’estimation de la variance doit en 
tenir compte. Dans ce cas, l’estimation de la variance peut 
souvent être obtenue par une méthode de linéarisation ou 
par une méthode de rééchantillonnage, ou réplication 
(Wolter 2007). Pour la discussion de la méthode de linéari-
sation, posons que la variance de l’estimateur HT donné en 
(1) est estimée de manière convergente par  

ˆ ˆ( )d ij i j
i A j A

V Y y y
∈ ∈

= Ω .∑∑  (32) 

Pour l’estimateur ET, l’estimateur de variance par linéari-
sation peut être obtenu au moyen de la formule d’estimation 
de la variance par linéarisation établie pour l’estimateur par 
la régression, comme dans Deville et Särndal (1992), en se 
servant de l’équivalence asymptotique entre l’estimateur par 
calage ET et l’estimateur par la régression montrée dans le 
théorème 2. En particulier, si l’on connait la taille de popu-
lation ,�  un estimateur de variance par linéarisation pour 
l’estimateur IVET (26) peut s’écrire 

IVET
ˆ ˆ ˆ ˆ( ) ij i j i j

i A j A

V Y g g e e
∈ ∈

= Ω∑∑  (33) 

où ijΩ  correspond aux coefficients de l’estimateur de 
variance (32), i i ig w d= /  est le facteur d’ajustement des 
poids et ˆˆ ( ) ,i i d i d ze y Y ′= − − −x X B  où ˆ zB  est défini dans 
(30). Le choix i i=z x  dans (33) produit l’estimateur de 
variance linéarisé pour l’estimateur ET donné par (16). La 
démonstration de la convergence de l’estimateur de variance 
(33) peut être consultée dans Kim et Park (2010). 

Pour l’estimateur ET en une étape, il est facile de mettre 
en œuvre une méthode de rééchantillonnage (réplication). 
Soit l’estimateur de variance par rééchantillonnage de la 
forme 

( ) 2
rep

1

ˆ ˆ ˆ( ) ,
L

k
k d d

k

V c Y Y
=

= −∑  (34) 

où L  est le nombre de répliques, et kc  est le facteur de 
réplication associé à la réplique ,k ( ) ( )ˆ ,k k

i Ad i iY d y∈∑=  et 
( )k

id  est la ek  réplique du poids d’échantillonnage .id  Par 
exemple, l’estimateur de variance par rééchantillonnage (34) 
inclut le jackknife et le bootstrap (voir Rust et Rao 1996). 
Supposons que l’estimateur de variance par rééchantillon-
nage (34) est un estimateur convergent pour la variance de 
ˆ .dY  La ek  réplique de l’estimateur ET en une étape peut 
être calculée par  
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( ) ( ) ( ) ( )
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L’estimateur de variance par rééchantillonnage défini par  

( ) 2
rep ET ET

1

ˆ ˆ ˆ( )
L

k
k

k

V c Y Y
=

= − ,∑  (36) 

où ( )
ET
ˆ kY  est défini dans (35), peut être utilisé pour estimer la 

variance de l’estimateur par calage ET donné par (26). 

 
5. Étude par simulation  

Afin d’étudier les propriétés en échantillon fini des esti-
mateurs proposés, nous avons effectué une étude par simu-
lation limitée. Dans la simulation, nous avons généré indé-
pendamment deux populations finies de taille � = 10 000. 

Pour la population A, la population finie est générée en 
partant d’une population infinie spécifiée par exp(1)ix +∼  
1 3 , (0 1)i i i i i iy x x e e x �; = + + | , ;∼  2( , ) (1) .i i i iz x y y| χ +| |∼  
Dans le cas de la population B, les ( , , )i i ix e z  sont les 
mêmes que dans la population A, mais (5 1 8)iy = − / +  

21 8( 2) .i ix e/ − +  La variable auxiliaire ,ix  est utilisée 
pour le calage et iz  est la mesure de taille utilisée pour 
l’échantillonnage avec probabilités inégales. À partir des deux 
populations finies ainsi obtenues, nous avons généré indé-
pendamment M = 10 000 échantillons Monte Carlo de taille 
n  sous les deux plans d’échantillonnage décrits plus loin. Le 
paramètre d’intérêt est la moyenne de population de y  et 
nous supposons que la taille de population �  est connue.  

Les conditions de simulation peuvent être décrites comme 
un plan factoriel 2 2 8 2× × ×  à quatre facteurs, soit a) deux 
types de population finie, b) le mécanisme d’échantillon-
nage : échantillonnage aléatoire simple et échantillonnage 
avec probabilité proportionnelle à la taille ( )iz  avec remise, 
c) la méthode de calage : pas de calage, estimateur par la 
régression, méthode EL donnée par (6) avec t = 1 et t = 10, 
méthode ET en t  étapes donnée par (21) avec t = 1 et t =  
10, et méthode IVET donnée par (26) avec t = 1 et t = 10, 
et d) taille de l’échantillon : n = 100 et n = 200. Puisque 
l’on suppose que �  est connu, les estimateurs par calage 
sont calculés de façon à satisfaire 1 (1, ) (1, )n

i i i �w x X=∑ =  
dans les deux populations. Pour la méthode IVET (26), la 
variable instrumentale iz  est créée en utilisant les défini-
tions données en (28) avec le seuil 3.C =  

 

 
 
Tableau 1 
Exemple de poids de calage avec un échantillon de taille 5n ====  
 

  ix    

Méthode �X   1  2  3  4  5  ˆ
�X   

Reg.  3,0  0,200  0,200  0,200  0,200  0,200  3,0   
4,5  -0,100  0,050  0,200  0,035  0,500  4,5   
6,0  -0,400  -0,100  0,200  0,500  0,800  6,0   

EL  3,0  0,200  0,200  0,200  0,200  0,200  3,0   
4,5  0,033  0,043  0,063  0,115  0,746  4,5  
6,0  S.O. S.O. S.O. S.O. S.O. S.O. 

ET (t = 1)  3,0  0,200  0,200  0,200  0,200  0,200  3,0   
4,5  0,027  0,057  0,100  0,255 0,540  4,2   
6,0  0,002  0,009  0,039  0,173  0,777  4,7   

ET (t = 10)  3,0  0,200  0,200  0,200  0,200  0,200  3,0   
4,5  0,009  0,027  0,078  0,227 0,659  4,5   
6,0  0,000  0,000  0,000  0,001  0,999  5,0   

IVET (t = 1)  3,0  0,200  0,200  0,200  0,200  0,200  3,0   
4,5  0,030  0,047  0,121  0,309  0,493  4,2   
6,0  0,003  0,006  0,041  0,267  0,683  4,6   

IVET (t = 10)  3,0  0,200  0,200  0,200  0,200  0,200  3,0   
4,5  0,007  0,015  0,066  0,294  0,618  4,5   
6,0  0,000  0,000  0,000  0,087  0,913  4,9   

 

Rég., estimateur par la régression ; EL, vraisemblance empirique (empirical likelihood) ; ET, inclinaison exponentielle (exponential 
tilting) ; IVET, inclinaison exponentielle avec variable instrumentale (instrumental variable exponential tilting) ; S.O., sans objet. 
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En utilisant les échantillons Monte Carlo produits comme 
il est mentionné plus haut, nous avons calculé les biais et les 
erreurs quadratiques moyennes de huit estimateurs de la 
moyenne de population de ,y  la variable d’intérêt. Les ré-
sultats sont présentés au tableau 2. Les estimateurs par calage 
contiennent un biais, mais celui-ci est faible si le modèle de 
régression est vérifié ou si la taille d’échantillon est grande. 
Dans la population A, le modèle de régression linéaire est 
vérifié et l’estimateur par la régression est efficace selon les 
erreurs quadratiques moyennes. Par contre, il ne l’est pas dans 
la population B, parce que le modèle utilisé n’est pas bien 
ajusté. Les sept estimateurs par calage ont des propriétés 
comparables pour la taille d’échantillon la plus grande. 
L’estimateur IVET en dix étapes donne d’aussi bons résultats 
que l’estimateur par la régression dans la population A et 
possède des propriétés un peu meilleures que les six autres 
estimateurs par calage. Dans la population B, l’estimateur 
IVET en dix étapes est, de tous les estimateurs par calage 
étudiés, celui dont la performance est la meilleure.  

En plus de l’estimation ponctuelle, nous avons examiné 
l’estimation de la variance. Nous n’avons considéré l’esti-
mation de la variance que pour les estimateurs ET et IVET 
en t  étapes. Nous avons calculé l’estimateur de variance par 
linéarisation (33) et l’estimateur de variance par rééchan-
tillonnage (36) pour chaque estimateur dans chaque échan-
tillon. Dans la méthode de rééchantillonnage, nous avons 
utilisé la méthode du jackknife avec suppression d’une unité 
pour chaque réplique. Nous avons calculé les biais relatifs 
des estimateurs de variance en divisant le biais Monte Carlo 
de l’estimateur de variance par la variance Monte Carlo. Les 
biais relatifs Monte Carlo des estimateurs de variance par 
linéarisation et des estimateurs de variance par rééchantil-
lonnage sont présentés au tableau 3. Le biais relatif théo-
rique des estimateurs de variance est d’ordre (1),o  ce qui 
concorde avec les résultats des simulations présentés au 
tableau 3. L’estimateur de variance par linéarisation 

sous-estime légèrement la variance réelle, parce qu’il omet 
le terme de deuxième ordre dans la linéarisation de Taylor. 
L’estimateur de variance par rééchantillonnage présente un 
léger biais positif dans la simulation. Les biais des 
estimateurs de variance sont généralement plus faibles en 
valeur absolue dans la population A, parce que le modèle 
linéaire est vérifié. Dans la population B, le biais des 
estimateurs de variance est moins important pour l’estima-
teur IVET que pour l’estimateur ET, car des poids moins 
extrême sont utilisés dans l’estimateur IVET.  

 
6. Conclusion  

Nous avons examiné le problème de l’estimation de Y  
en nous servant d’information auxiliaire de la forme 
{ ( )} 0E U =X  avec une fonction connue ( ).U ⋅  Nous avons 

considéré la classe des estimateurs linéaires de la forme 
ˆ

i A i iY w y∈∑=  avec ˆ{1, ( )} ( , 0)i A i iw U �∈∑ =x  et 0iw >  
Si la densité ( )f ;x η  de X  est connue jusqu’à ,∈Ωη  
nous pouvons mettre en oeuvre une estimation efficace en 
utilisant le poids d’échantillonnage préférentiel estimé 

0( )

ˆ( )

i �

i i

i

f x
w d

f x

,;
∝ ,

;

η

η
 

où id  représente les poids initiaux, et où 0 �,η  et η̂  sont les 
estimateurs du maximum de vraisemblance de η  basé sur la 
population et sur l’échantillon, respectivement. Si la forme 
paramétrique de ( )f ;x η  est inconnue, nous pouvons 
utiliser les poids transformés par inclinaison exponentielle 
de la forme  

( ) exp{ ( )},i iw Uλ ′∝ λ x  

où λ  est déterminé en vue de satisfaire 

( ) ( ) 0i i

i A

w Uλ
∈

= .∑ x  (37) 

 

 
Tableau 2 
Biais Monte Carlo et erreurs quadratiques moyenne Monte Carlo des estimateurs ponctuels de la moyenne de ,y  basés sur 
10 000 échantillons Monte Carlo  
 

Population Taille de 
l’échantillon 

Estimateur EAS PPT 
Biais EQM Biais EQM 

A 100  Pas de calage 0,00  0,02398  0,00  0,02023  
Estimateur par régression 0,00  0,01261  0,00  0,01289  
Estimateur EL (t = 1)  0,01  0,01369  0,01  0,01353  
Estimateur EL (t = 10)  0,00  0,01285  0,00  0,01289  
Estimateur ET (t = 1)  0,01  0,01334  0,01  0,01353  
Estimateur ET (t = 10)  0,00  0,01269  0,00  0,01289  
Estimateur IVET (t = 1)  0,01  0,01309  0,01  0,01330  
Estimateur IVET (t = 10)  0,00  0,01263  0,00  0,01289  

200 Pas de calage 0,00  0,01069  0,00  0,00925  
Estimateur par régression 0,00  0,00595  0,00  0,00568  
Estimateur EL (t = 1)  0,01  0,00632  0,01  0,00604  
Estimateur EL (t = 10)  0,00  0,00597  0,00  0,00568  
Estimateur ET (t = 1)  0,00  0,00616  0,01  0,00578  
Estimateur ET (t = 10)  0,00  0,00596  0,00  0,00568  
Estimateur IVET (t = 1)  0,00  0,00605  0,01  0,00574  
Estimateur IVET (t = 10)  0,00  0,00591  0,00  0,00567  
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Tableau 2 (suite) 
Biais Monte Carlo et erreurs quadratiques moyenne Monte Carlo des estimateurs ponctuels de la moyenne de ,y  basés sur 
10 000 échantillons Monte Carlo  
 

Population Taille de 
l’échantillon 

Estimateur EAS PPT 
Biais EQM Biais EQM 

B 100 Pas de calage 0,00  0,02044  0,00  0,01692  
Estimateur par régression -0,01  0,01473  0,00  0,01461  
Estimateur EL (t = 1)  0,01  0,01652  0,01  0,01516  
Estimateur EL (t = 10)  0,00  0,01490  0,01  0,01472  
Estimateur ET (t = 1)  0,00  0,01516  0,01  0,01483  
Estimateur ET (t = 10)  0,00  0,01470  0,00  0,01459  
Estimateur IVET (t = 1)  0,00  0,01497  0,00  0,01458  
Estimateur IVET (t = 10)  0,00  0,01472  0,00  0,01453  

200 Pas de calage 0,00  0,00888  0,00  0,00823  
Estimateur par régression -0,01  0,00705  0,00  0,00735  
Estimateur EL (t = 1)  0,01  0,00769  0,01  0,00764  
Estimateur EL (t = 10)  0,00  0,00715  0,01  0,00745  
Estimateur ET (t = 1)  0,00  0,00723  0,01  0,00749  
Estimateur ET (t = 10)  0,00  0,00706  0,01  0,00734  
Estimateur IVET (t = 1)  0,00  0,00704  0,00  0,00728  
Estimateur IVET (t = 10)  0,00  0,00699  0,00  0,00725  

 

EAS, échantillonnage aléatoire simple ; PPT, échantillonnage avec probabilité proportionnelle à la taille ; EQM, erreur quadratique 
moyenne ; EL, vraisemblance empirique (empirical likelihood) ; ET, inclinaison exponentielle (exponential tilting) ; IVET, inclinaison 
exponentielle avec variable instrumentale (instrumental-variable exponential tilting).  

 
 
Tableau 3 
Biais relatifs Monte Carlo des estimateurs de variance, basés sur 10 000 échantillons Monte Carlo  
 

Population Taille de l’échantillon Estimateur Linéarisation Rééchantillonnage 
EAS PPT  EAS PPT  

A 100  ET (t = 1) -7,02  -2,66  10,65  4,11   

 ET (t = 10) -4,91  -0,80  5,60  0,67   

 IVET (t = 1) -5,28  -3,63  7,67  2,25   

 IVET (t = 10) -4,11  -0,87  4,96  0,41   

200 ET (t = 1) -3,97  -0,19  3,65  0,57   

 ET (t = 10) -2,93  0,87  2,23  -0,35   

 IVET (t = 1) -3,35  -0,10  2,34  0,02   

 IVET (t = 10) -2,72  0,78  1,62  -0,53   

B 100 ET (t = 1) -7,64  -3,01  10,72  4,50   

 ET (t = 10) -5,98  -0,98  7,21  0,74   

 IVET (t = 1) -5,77  -2,31  4,53  -0,10   

 IVET (t = 10) -5,44  -1,86  5,17  -0,51   

200 ET (t = 1) -2,41  -1,01  5,76  2,53   

 ET (t = 10) -1,29  0,18  4,30  1,91   

 IVET (t = 1) -1,39  -0,35  2,09  1,04   

 IVET (t = 10) -1,15  -0,06  2,04  0,99   
 

EAS, échantillonnage aléatoire simple ; PPT, échantillonnage avec probabilité proportionnelle à la taille ; ET, inclinaison exponentielle 
(exponential tilting) ; IVET, inclinaison exponentielle avec variable instrumentale (instrumental-variable exponential tilting).  
 
 

 
 
 

Si (37) possède une solution, celle-ci peut être exprimée 
comme la limite de la forme 

1
1

( ) ( ) ( )
0

ˆ ˆexp{ ( )}
t

i t s aa s i

s

w U U
−

−

=

′∝ − Σ∏ x  (38) 

où ( ) ( )
ˆ ( ),i As i s iU w U∈∑= x ( ) ( )

ˆ { ( )i Aaa t i t iw U∈∑Σ = −x  
2

( ) ( ) ( ) ( )} , ( )xi A i At t i t i i tU U w U w⊗
∈ ∈∑ ∑= /  avec le poids initial 

(0)
ˆ ˆ( ).i i dw d � �= /  Si la solution de la condition (37) 

n’existe pas, nous pouvons encore utiliser les poids donnés 
par (38), mais l’égalité doit être relâchée. À la place, 

l’inégalité approximative sera satisfaite dans (37), en ce sens 
que ( ) ( )i A i t iw U∈∑ x  converge vers zéro beaucoup plus 
rapidement que (0) ( )i A i iw U∈∑ x  pour 1.t ≥  L’égalité 
approximative dans (37) est appelée condition de calage 
approximatif.  

Les estimateurs ( ) ( )
ˆ

i At i t iY w y∈∑=  dans lesquels sont 
utilisés les poids ET en t étapes donnés par (38), y compris 
l’estimateur en une étape (1)

ˆ ,Y  sont asymptotiquement 
équivalents à l’estimateur par la régression de la forme  

1
reg (0) (0) (0) (0)
ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ,aa ayY Y U

−′= − Σ Σ  
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où (0) (0)
ˆ

i A i iY w y∈∑=  et (0) (0)
ˆ { ( )i Aay i iw U∈∑Σ = −x  

(0)} .iU y  Contrairement à l’estimateur par la régression, les 
poids de la méthode proposée sont toujours non négatifs. En 
outre, en utilisant la technique de la variable instrumentale 
décrite à la section 3, les poids possèdent une borne 
supérieure. Le choix approprié de la variable instrumentale 
accroît également l’efficacité de l’estimateur par calage 
résultant.  

La méthode de calage par inclinaison exponentielle est 
asymptotiquement équivalente à la méthode de calage par la 
vraisemblance empirique, mais elle est plus intéressante du 
point de vue des calculs, en ce sens que les dérivées 
partielles ne sont pas requises dans le calcul itératif. Comme 
les calculs sont simples, la variance de l’estimateur proposé 
peut être estimée facilement en utilisant une méthode de 
rééchantillonnage, comme celle décrite à la section 4. Une 
étude plus approfondie de cette approche, y compris l’esti-
mation par intervalle, pourrait être le sujet de futurs travaux 
de recherche.  
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Annexe  
A. Hypothèses et preuve du théorème 1  

Pour commencer, supposons qu’existent les conditions 
de régularité suivantes :   
[A-1] La densité ( )f ;x η  est deux fois dérivable par 
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converge vers 2{ }( )f d∫ ′∂ ; / ∂ ∂x η η η x  qui est égal à zéro 
en vertu du théorème de convergence dominée avec [A1]. 
Le deuxième terme converge vers 
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En utilisant 0( )i i�
w d, =η  et en écrivant 00( ) ,i i�, =s sη  

nous avons, en vertu de (A2), 
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En utilisant (A5) et (A3) dans (A4), nous obtenons le 
résultat (9).  
B. Preuve du théorème 2  
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Par conséquent, en insérant (B2) et (B3) dans (B1), nous 
avons  

1( )

1
2

1 2

ˆ
ˆ ˆ( )

ˆ

( )( )
ˆ

( )

d
t

d

d i i i d ii d
i A i A

p

Y

�

d d y
�

o n

−
⊗

∈ ∈

− /

′

θ =

  + − −−  
   

+ ,

∑ ∑

λ

X
X x Xx X  

ce qui prouve (23). 
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Comparaison de méthodes de régression sur données d’enquête 
dans le contexte de l’estimation de la pauvreté sur des petits domaines 

Stephen J. Haslett, Marissa C. Isidro et Geoffrey Jones 1 

Résumé 
L’une des clés de la réduction ou de l’éradication de la pauvreté dans le tiers monde est l’obtention d’information fiable sur 
les pauvres et sur leur emplacement, afin que les interventions et l’aide soient dirigées vers les personnes les plus 
nécessiteuses. L’estimation sur petits domaines est une méthode statistique utilisée pour surveiller la pauvreté et décider de 
la répartition de l’aide de façon à réaliser les Objectifs du millénaire pour le développement. Elbers, Lanjouw et Lanjouw 
(ELL) (2003) ont proposé, pour produire des mesures de la pauvreté fondées sur le revenu ou sur les dépenses, une méthode 
d’estimation sur petits domaines qui est mise en œuvre par la Banque mondiale dans ses projets de cartographie de la 
pauvreté grâce à la participation des organismes statistiques centraux de nombreux pays du tiers monde, dont le Cambodge, 
le Laos, les Philippines, la Thaïlande et le Vietnam, et qui est intégrée dans le logiciel PovMap de la Banque mondiale. Dans 
le présent article, nous présentons la méthode ELL, qui consiste à modéliser d’abord les données d’enquête, puis à appliquer 
le modèle obtenu à des données de recensement, en nous penchant surtout sur la première phase, c’est-à-dire l’ajustement 
des modèles de régression, ainsi que sur les erreurs-types estimées à la deuxième phase. Nous présentons d’autres méthodes 
d’ajustement de modèles de régression, telles que la régression généralisée sur données d’enquête (RGE) (décrite dans Lohr 
(1999), chapitre 11) et celles utilisées dans les méthodes existantes d’estimations sur petits domaines, à savoir la méthode du 
meilleur prédicteur linéaire sans biais pseudo-empirique (pseudo-MPLSB) (You et Rao 2002) et la méthode itérative à 
équations d’estimation pondérées (IEEP) (You, Rao et Kovačević 2003), et nous les comparons à la stratégie de 
modélisation de ELL. La différence la plus importante entre la méthode ELL et les autres techniques tient au fondement 
théorique de la méthode d’ajustement du modèle proposée par ELL. Nous nous servons d’un exemple fondé sur la Family 
Income and Expenses Survey des Philippines pour illustrer les différences entre les estimations des paramètres et leurs 
erreurs-types correspondantes, ainsi qu’entre les composantes de la variance générées par les diverses méthodes et nous 
étendons la discussion à l’effet de ces différences sur l’exactitude estimée des estimations sur petits domaines finales. Nous 
mettons l’accent sur la nécessité de produire de bonnes estimations des composantes de la variance, ainsi que des 
coefficients de régression et de leurs erreurs-types aux fins de l’estimation sur petits domaines de la pauvreté. 
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1. Introduction  
La pauvreté est un problème multidimensionnel très 

complexe pour lequel il n’existe pas de définition unique ni 
de méthode de mesure unique. Dans le présent article, nous 
adoptons le sens donné au terme pauvreté par la plupart des 
économistes. Les ménages considérés comme étant en état 
de pauvreté sont ceux dont le revenu est inférieur à un 
certain seuil de revenu appelé seuil de pauvreté. Chambers 
(2006) donne à cette approche le nom de pauvreté fondée 
sur le revenu et cette définition est celle adoptée par la 
Banque mondiale dans la mise en œuvre de ses projets de 
cartographie de la pauvreté par petit domaine exécutés en 
collaboration avec les organismes statistiques nationaux et 
utilisés, par exemple, pour surveiller les progrès réalisés en 
regard des Objectifs du millénaire pour le développement 
(site Web de l’ONU). Parfois, des mesures de la pauvreté 
fondées sur les dépenses sont utilisées à la place de celles 
fondées sur le revenu pour évaluer la pauvreté économique. 
Dans les contextes de santé publique, diverses mesures, 
telles que le poids et la taille normalisés selon l’âge, ainsi 

que le poids en fonction de la taille chez les enfants 
(insuffisance pondérale, retard de croissance et émaciation, 
respectivement) sont utilisés, par exemple, au Bangladesh 
(Haslett et Jones 2004) et au Népal (Haslett et Jones 2006). 

Les enquêtes réalisées dans la plupart des pays du tiers 
monde permettent habituellement d’obtenir un niveau 
acceptable de précision pour la publication de statistiques 
sur la pauvreté aux premier et deuxième niveaux adminis-
tratifs ou au niveau de la région géographique (par exemple 
pour les Philippines, national et régional, respectivement). 
Cependant, pour que les responsables de l’élaboration des 
politiques puissent diriger correctement l’aide et les inter-
ventions vers les communautés et les ménages qui en ont le 
plus besoin, ils doivent disposer de statistiques sur la 
pauvreté produites à un niveau plus fin de détail. Toutefois, 
les statistiques sur la pauvreté calculées au moyen de 
données d’enquête pour de plus petites régions géogra-
phiques ou un plus faible niveau administratif sont habituel-
lement moins fiables (possèdent des erreurs-types plus 
élevées) à cause des tailles d’échantillon plus petites et c’est 
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dans de telles situations que l’estimation sur petits domaines 
entre en jeu. 

La méthode d’estimation sur petits domaines utilisée le 
plus fréquemment pour mesurer la pauvreté dans les pays du 
tiers monde, qui a été proposée par Elbers, Lanjouw et 
Lanjouw (ELL) (2002, 2003), permet de produire des esti-
mations plus précises pour les régions géographiques plus 
petites en combinant des données d’enquête avec des ren-
seignements tirés d’un recensement récent. La méthode ELL 
comporte deux phases, à savoir l’ajustement d’un modèle 
(ou de modèles) de régression à des données d’enquête 
complexes, puis l’utilisation de ce modèle pour prédire le 
revenu et les dépenses par tête au niveau du ménage (valeurs 
qui sont transformées et agrégées pour estimer les sta-
tistiques sur la pauvreté au niveau du petit domaine). 

Dans le présent article, nous nous penchons spécifi-
quement sur les divers algorithmes utilisés pour ajuster les 
modèles de régression à la première phase et pour estimer 
les erreurs-types des paramètres de régression et les compo-
santes de la variance d’après des données d’enquête. Nous 
mettons l’accent sur les conséquences des décisions con-
cernant la modélisation de régressions sur données d’en-
quête plutôt que sur le système entier et assez complet 
qu’ELL utilisent pour produire des estimations sur petits 
domaines. 

L’exigence préliminaire, lorsque l’on applique la mé-
thode ELL à des mesures économiques, est d’élaborer un 
modèle exact du revenu ou des dépenses par tête dans les 
ménages, bien que ce modèle soit souvent utilisé pour 
générer des fonctions non linéaires du revenu ou des 
dépenses (par exemple prévalence de la pauvreté – pour-
centage de ménages sous le seuil de pauvreté, ou écart de 
pauvreté – somme des écarts relatifs entre le seuil de 
pauvreté et le revenu ou les dépenses des ménages ou des 
individus qui se trouvent sous le seuil de pauvreté). Le 
modèle de régression sur données d’enquête élaboré pour le 
revenu ou les dépenses joue un rôle essentiel dans la 
production de statistiques exactes sur la pauvreté, mais, 
comme nous le montrons plus loin, le modèle de régression 
proprement dit n’est pas toujours l’élément le plus important 
et d’autres questions, telles que l’estimation des compo-
santes de la variance, méritent qu’on s’y attarde. 

D’autres méthodes de régression sur données d’en-
quête pour l’estimation sur petits domaines – la méthode 
du meilleur prédicteur linéaire sans biais pseudo-empirique 
(pseudo-MPLSB) (You et Rao 2002), la méthode itérative à 
équations d’estimations pondérées (IEEP) (You et coll. 
2003) et la méthode de régression généralisée sur données 
d’enquête (RGE) (Skinner, Holt et Smith 1989) sont exami-
nées en tant que techniques d’ajustement de modèles à des 
données d’enquête et comparées à deux variantes de la 
méthode ELL d’ajustement de modèles de régression à des 

données d’enquête. Notre étude est fondée sur des données 
réelles tirées de la Family Income and Expenses Survey 
(FIES) des Philippines, plutôt que sur des données simulées. 

Le plan de l’article est le suivant. À la section 2, nous 
donnons des renseignements généraux sur les modèles 
d’estimation sur petits domaines ; à la section 3, nous 
présentons le modèle pour le revenu (ou les dépenses) décrit 
par Elbers, Lanjouw et Lanjouw ; à la section 4, nous 
présentons un sommaire de la méthode ELL ; à la section 5, 
nous décrivons en détail les diverses méthodes d’ajuste-
ment, dont la méthode du meilleur prédicteur linéaire sans 
biais pseudo-empirique (5.1), la méthode IEEP (5.2) et la 
méthode de régression généralisée sur données d’enquête 
(5.3). À la section 6, nous discutons des différences entre les 
méthodes, tandis qu’à la section 7, nous présentons l’appli-
cation des méthodes aux données de la FIES de 2000 des 
Philippines. Enfin, à la section 8, nous présentons nos con-
clusions et nos recommandations. 

 
2. Modèles pour petits domaines  

Ghosh et Rao (1994) classent les modèles pour petits 
domaines en deux grandes catégories, c’est-à-dire les 
modèles au niveau du domaine et les modèles au niveau de 
l’unité. Les modèles au niveau du domaine correspondent à 
l’ensemble de modèles qui peuvent être pris en considé-
ration quand on ne dispose que de variables auxiliaires 
propres au domaine. Les modèles au niveau de l’unité, par 
ailleurs, englobent ceux qui peuvent être considérés lorsqu’il 
existe des variables auxiliaires propres à l’unité et que des 
valeurs de la variable étudiée au niveau de l’unité peuvent 
être utilisées. Tous ces modèles sont des cas particuliers 
d’un modèle linéaire généralisé ou d’un modèle mixte liné-
aire généralisé et contiennent habituellement des effets fixes 
ainsi que des effets aléatoires. 

Pour les modèles au niveau du domaine, on suppose que 
la moyenne de population ( )aY  du ea  petit domaine ou une 
fonction appropriée ( )a ag Yθ =  est reliée aux variables 
auxiliaires propres au domaine 1( )a a apx … x ′= , ,x  au moyen 
d’un modèle linéaire 

a a a ac v′θ = +x ββββ  (1) 

où 1 ,a … k= , , 2iid(0 ),a vv , σ∼ ββββ  est un vecteur de para-
mètres de régression, ac  est une constante positive connue 
ou estimée pour tenir compte de l’hétéroscédasticité, k  est 
le nombre total de petits domaines d’intérêt et p  est le 
nombre de variables auxiliaires. On suppose qu’un estima-
teur direct fondé sur le plan de sondage, ˆ ,aY  de la moyenne 
de population aY  est disponible quand la taille de l’échan-
tillon de domaine 1,an ≥  et que 

ˆ
a a aeθ = θ +  (2) 



Techniques d’enquête, décembre 2010 171 
 

 
Statistique Canada, No 12-001-X au catalogue 

où ˆˆ ( )a ag Yθ =  et les erreurs dues à l’échantillonnage ae  
sont indépendantes et suivent une loi (0 )a� V,  de variance 
connue .aV  En combinant les équations (1) et (2), on obtient 
le modèle mixte linéaire au niveau du domaine : 

ˆ .a a a a ac v e′θ = + +x ββββ  (3) 

Soulignons que (3) fait intervenir à la fois des variables 
aléatoires fondées sur le plan de sondage ae  et des variables 
aléatoires fondées sur le modèle av  (Rao 1999), où les 
variables fondées sur le plan de sondage dépendent du 
mécanisme de sélection d’échantillons et celles fondées sur 
le modèle, de la structure de superpopulation dans laquelle 
le modèle est intégré. 

Les modèles au niveau du domaine possèdent diverses 
extensions qui permettent, par exemple, de traiter des erreurs 
dues à l’échantillonnage corrélées, la dépendance spatiale 
des effets aléatoires de petit domaine, les séries chronolo-
giques et les données transversales (voir Rao 2003, 1999, 
ainsi que Ghosh et Rao 1994).  

Le modèle au niveau de l’unité repose sur l’hypothèse 
que la variable d’intérêt ahY  pour la eh  unité dans le ea  
petit domaine est reliée aux données auxiliaires propres à 
l’élément 1( )ah ah ahpx … x ′= , ,x  par la voie d’un modèle de 
régression à erreurs emboîtées : 

ah ah a ahY v e′= + +x ββββ  (4) 

où 1 ,a … k= , , 1 ,ah … �= , , 0 1( )p… −= β , βββββ  est le vecteur 
de dimensions 1p×  des paramètres de régression et a�  est 
le nombre d’unités ou de ménages de la population dans le 

ea  petit domaine. Il est également supposé que les effets 
aléatoires, ,av  sont iid 2(0 )v� , σ  et sont indépendants des 
erreurs au niveau de l’unité, ,ahe  qui sont supposées être 
iid 2(0 ).e� , σ  Des extensions permettant que les erreurs 
soient hétéroscédastiques, avec constante(s) d’échelle 
connue(s) sont également possibles. 

La méthode ELL s’appuie sur un modèle au niveau de 
l’unité, où les unités sont les ménages dans le cas des 
données sur les revenus ou les dépenses, et où la variation 
est modélisée au niveau de l’unité primaire d’échantillon-
nage, c’est-à-dire au niveau de la grappe et au niveau du 
ménage. Notons que ELL n’intègrent pas la variation du 
modèle au niveau du petit domaine, et ne le font que pour la 
grappe dans le petit domaine, et pour le ménage dans la 
grappe. Cette forme du modèle de base est celle utilisée 
pour les comparaisons dans le présent article, puisque la 
méthode ELL est la méthode standard d’estimation sur 
petits domaines de la pauvreté dans les pays du tiers monde. 
Dans les ensembles de données réelles que nous avons 
étudiés, cette variation supplémentaire au niveau du petit 
domaine était très faible. Toutefois, malgré ces preuves 
empiriques, d’importantes questions persistent quant à la 
meilleure façon d’estimer la composante de la variance au 

niveau du petit domaine en présence de variations au niveau 
de la grappe, en cas de pondération par les poids de 
sondage, surtout quand de nombreux petits domaines ne 
contiennent qu’une seule grappe échantillonnée. 

Le modèle ELL possède un certain nombre d’autres 
caractéristiques qui ne sont pas toutes standard au sens 
statistique (voir Haslett et Jones 2005, par exemple). Le but 
du présent article n’est pas de discuter des différences entre 
les méthodes existantes en général, mais plutôt de nous 
concentrer directement sur les différences entre les mé-
thodes d’ajustement des modèles de régression aux données 
d’enquête quand est utilisée la « structure de base » de la 
première phase de la méthode ELL pour ajuster les modèles 
de régression sur données d’enquête. Par conséquent, le 
présent article est axé sur la comparaison des méthodes 
existantes d’ajustement de modèles de régression aux 
données d’enquête sur le revenu ou les dépenses en utilisant 
un ensemble spécifié de variables indépendantes, même si la 
méthode ELL peut également être (et est) utilisée relative-
ment couramment pour obtenir des estimations sur petits 
domaines pour des fonctions non linéaires (par exemple 
prévalence ou gravité de la pauvreté, ou écart de pauvreté) 
grâce à l’application des modèles de régression ajustés aux 
données d’enquête à des données de recensement. 

La réponse à la question de savoir quel est le « meilleur 
ajustement du modèle de régression » aux données d’en-
quête analysées dans le présent article (comme celles à 
d’autres questions liées à la méthode ELL) est particulière-
ment importante, parce que des milliards de dollars destinés 
au financement de l’aide sont (ou pourraient être) répartis en 
se fondant sur les modèles de régression utilisés dans le 
cadre de l’estimation sur petits domaines de la pauvreté. 

 
3. Modèle de revenu/consommation  

La modélisation du revenu ou des dépenses par tête dans 
les ménages au lieu de mesures de la pauvreté proprement 
dites (telles que la prévalence de la pauvreté et l’écart de la 
pauvreté) est l’une des caractéristiques distinctives de la 
méthode ELL. Comme nous l’avons mentionné à la section 
précédente, cette méthode comprend l’ajustement du mo-
dèle de revenu ou de dépenses aux données d’enquête et 
l’application de ce modèle à des données de recensement 
avant de produire les estimations sur petits domaines des 
mesures de la pauvreté. Le modèle de revenu/dépenses est 
de la forme : 

bh bh bhY u′= +x ββββ  (5) 

où 1 ,b … M= , , 1 ;bh … �= , , bhY  représente le revenu ou 
les dépenses par tête après transformation logarithmique de 
la eh  unité ou ménage dans la eb  grappe, M  est le nombre 
total de grappes dans la population et b�  est le nombre total 
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de ménages dans la eb  grappe dans population. bhx  est un 
ensemble de variables auxiliaires disponibles dans l’enquête 
ainsi que dans le recensement, qui doivent généralement être 
contemporains ; bhu  est le terme d’erreur aléatoire repré-
sentant la part de bhY  qui ne peut pas être expliquée par .bhx  
Les données sur le revenu et les dépenses possédant presque 
invariablement une distribution asymétrique, une transfor-
mation (habituellement logarithmique) est appliquée pour 
les rendre plus symétriques. 

Les ménages pour lesquels des données sur le revenu ou 
les dépenses par tête sont recueillies sont rarement indépen-
dants, et forment des grappes naturelles, souvent définies 
administrativement. Les ménages qui sont proches les uns 
des autres ou appartiennent à la même grappe ont tendance à 
être similaires à de nombreux égards. Dans les données 
d’enquête, les grappes sont habituellement aussi les unités 
primaires d’échantillonnage (UPE) du plan de sondage. 
Afin de tenir compte de la mise en grappe des ménages, on 
suppose habituellement que le terme d’erreur aléatoire bhu  
du modèle de régression a la spécification suivante : 

bh b bhu v e= +  (6) 

où v  et e  sont indépendants l’un de l’autre et non corrélés à 
,bhx bv  est le terme d’erreur appartenant en commun au eb  

groupe ou grappe (par exemple barangay pour les Philip-
pines) et bhe  est l’erreur au niveau du ménage à l’intérieur 
de la grappe. L’importance de ces termes est mesurée par 
leur variance ou les composantes de leur variance, 2

vσ  et 
2,eσ  respectivement. Diverses méthodes existent pour esti-

mer ces variances. Nous abordons ce sujet important aux 
sections qui suivent. 

Le modèle (5) peut s’écrire 

bh bh b bhY v e′= + +x ββββ  (7) 

dont la forme est similaire à celle du modèle au niveau de 
l’unité ou du modèle de régression à erreurs emboîtées 
mentionné à la section précédente. Cependant, si la forme 
du modèle est similaire, le groupe auquel il est fait référence 
est différent, par exemple ahY  renvoie au eh  ménage dans 
le ea  petit domaine, tandis que bhY  renvoie au eh  ménage 
dans la eb  grappe. Les grappes, fondées sur le plan de 
sondage, sont habituellement nettement plus petites que les 
domaines pour lesquels des estimations sur petits domaines 
sont recherchées et, généralement, elles ne sont pas toutes 
échantillonnées (contrairement aux petits domaines qui le 
sont presque tous). Par exemple, aux Philippines, des esti-
mations sont demandées au niveau municipal, qui comprend 
les barangays ou grappes. 

 
4. La méthode ELL  

Pour la méthode ELL, l’estimation du paramètre de 
régression ββββ  est donnée dans Elbers et coll. (2002, page 11, 

note en bas de page 8) et dans le logiciel POVMAP déve-
loppé pour la méthode ELL par Zhao (2006), sous la forme 

1

1 1
ELL

1 1

ˆ
m m

b b b b b b b b

b b

−

− −

= =

   
′ ′=    

   
∑ ∑X W V X X W V yββββ  (8) 

et la matrice de variance-covariance correspondante sous la 
forme 

1

1
ELL

1

ˆ( )
m

b b b b b
b

−

−

=

  
′=   

   
∑V D X W V W X Dββββ  (9) 

où 2 2 2( ), ( )
b b bb e n v n n υ′= σ + σ σV I 1 1  est la variance au niveau 

de la grappe, tandis que 2( )eσ  est la variance au niveau du 
ménage, 

bnI  est la matrice identité, (1 1)
bn
′ = ...1  est un vecteur 

constant, 1 1
1( ) ,m

b b b b b
− −

=∑ ′=D X W V X 1( ) ;
bb b bn… ′= , ,X x x  

1( ) ;
bb b bny … y ′= , ,y bW  est une matrice diagonale des poids 

de sondage ; m  est le nombre de grappes dans l’échantillon 
et bn  est le nombre de ménages dans chaque grappe échan-
tillonnée. L’équation (8) repose sur l’hypothèse que bV  est 
connue. En pratique, nous devons estimer 2

eσ  et 2
vσ  pour 

obtenir l’estimateur ˆ .bV  Nous notons que l’expression de la 
variance dans (9) est dérivée sous un modèle hypothétique 
vaguement spécifié pour l’échantillon (voir Elbers et coll. 
2002). Sous la méthode ELL, l’ajustement du modèle de 
revenu/dépenses (7) comprend l’obtention de l’estimation 
initiale de ββββ  par la méthode des moindres carrés pondérés 
(MCP) et l’utilisation des résidus du modèle initial pour 
estimer la matrice de covariance bV  nécessaire pour obtenir 

ELL
ˆ .ββββ  Les estimations des variances au niveau de la grappe 

2( )vσ  et au niveau du ménage 2( )eσ  sont calculées par 
Elbers et coll. (2002) de la façon suivante : 

2 2
2

( ) (1 )
max 0ˆ

(1 ) (1 )
b b b b bb b

v

b b b bb b

w u u w w

w w w w

. .. − − τ 
= − ; σ  − − 

∑ ∑
∑ ∑

 (10) 

où 2 2( ) ( ( 1)) ;hb bh b b be e n n.∑τ = − / − h b hb bh bhw w w∑ ∑ ∑= /  
sont les poids de sondage transformés par grappe, dont la 
somme sur les grappes est égale à un, et bhw  représente les 
poids de sondage changés d’échelle, dont la somme est 
égale à la taille totale de l’échantillon. Ici, bu . = h bhu∑  et 

b h bhu u.. ∑ ∑=  (qui est égal à zéro), où bhu  est défini comme 
dans l’équation (6). 

Elbers et coll. (2002) ont proposé deux moyens de géné-
rer l’estimation de la composante de la variance au niveau 
du ménage, soit le calcul « direct » qui est désigné par 2( ˆ )eσ  
ou le calcul fondé sur un modèle hétéroscédastique 2

,( ˆ ).e bhσ  
Le calcul direct s’appuie sur la différence entre l’erreur 
quadratique moyenne estimée d’après la régression MCP 
initiale et l’estimation calculée de 2,vσ  tandis que le calcul 
fondé sur un modèle hétéroscédastique s’appuie sur une 
fonction de lien de type logistique pour borner la variance 
comme il suit : 

2 exp( )
( )

1 exp( )
bh

e bh bh

bh

A B
A B,

′ + 
σ , , , =  ′+ 

αααα
αααα

αααα

z
z

z
 (11) 
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où A et B sont les bornes supérieure et inférieure, respecti-
vement, estimées par le vecteur de paramètres αααα  en utili-
sant la méthode classique du pseudo-maximum de vrai-
semblance (Elbers et coll. 2003) et où bhz  représente les 
variables auxiliaires. Elbers et coll. soutiennent qu’imposer 
une borne minimale nulle et une borne maximale égale à 

2(1,05) max{ }bhA e∗ =  produit en général des estimations 
semblables des paramètres .αααα  Cette contrainte permet 
d’estimer la forme plus simple 

2

2
ln bh

bh bh

bh

e
r

A e∗

 
′= + − 
ααααz  (12) 

où bhr  est un terme d’erreur et les autres variables sont les 
mêmes que celles définies précédemment. Dans la plupart 
des projets de cartographie de la pauvreté de la Banque 
mondiale, de légères modifications sont généralement ap-
portées, par exemple l’ajout d’une constante δ  à 2

bhe  dans 
le modèle (11). 

En utilisant le modèle (12), et en appliquant la méthode 
delta, 2ˆ e bh,σ  est calculé sous la forme : 

2 2
, 3

(1 )1
ˆ ˆ

1 2 (1 )
bh bh bh

e bh r

bh bh

A C A C C

C C

∗ ∗ −   
σ = + σ   + +   

 (13) 

où ˆexp{ },bh bhC ′= ααααz  et 2ˆ rσ  est la variance estimée des 
résidus sous le modèle (12). Si la composante de la variance 
au niveau du ménage est fondée sur un modèle hétéro-
scédastique, alors 2 2( ).

b b bb e bh n v n n, ′= σ + σV I 1 1  La modé-
lisation de l’hétéroscédasticité est effectuée en supposant 
que la variation au niveau du ménage dépend de certaines 
covariables. 

Comme nous l’exposons plus en détail à l’annexe, la façon 
dont la matrice de pondération bW  entre dans le calcul de 
l’équation (9) susmentionnée aboutit à une matrice de co-
variance estimée asymétrique. Une approche un peu 
meilleure basée sur le « pseudo-maximum de vraisem-
blance », qui est décrite par Pfeffermann, Skinner, Holmes, 
Goldstein et Rasbash (1998), consiste à décomposer 

1
b b b

−′X V X  en sommes distinctes de carrés et de produits 
croisés, et à pondérer chacune de manière appropriée – si 
nous écrivons 1

b
− =V ,

b b bn n nc d ′+I 1 1  alors la pondération ap-
propriée est b b bc ′ +X W X .

b bb b n n b bd ′ ′X W 1 1 W X  
Puisque la version ELL, 1,b b

−W V  n’est en général pas 
symétrique, dans l’équation (9), D  ne l’est pas non plus. 
Donc, la matrice de covariance supposée de ELL

ˆ ,ββββ ELL
ˆ( ),V ββββ  

n’est pas symétrique non plus. Le logiciel POVMAP essaye 
de résoudre ce problème en prenant la moyenne de 

ELL
ˆ( )V ββββ  et de sa transposée, ce qui force la matrice à être 

symétrique. 
Mentionnons de nouveau que, sous la méthode ELL, 

l’ajustement de la régression aux données d’enquête et 
l’estimation des composantes de la variance ne constituent 

que la première phase. La phase suivante comporte la 
prédiction au niveau du ménage en se basant sur les données 
de recensement complètes et l’agrégation au niveau du petit 
domaine. 

Les méthodes d’ajustement aux données d’enquête (cal-
cul de l’estimation de ββββ  et de sa matrice de variance-co-
variance correspondante) pour les trois méthodes de régres-
sion proposées comme alternative de la méthode ELL sont 
présentées aux sections qui suivent. 

 
5. Autres méthodes d’ajustement  

5.1 La méthode du meilleur prédicteur linéaire sans 
biais pseudo-empirique  

You et Rao (2002) ont proposé un estimateur de la 
moyenne de petit domaine en établissant un estimateur de ββββ  
basé sur le modèle au niveau de l’unité (4). L’établissement 
de l’estimateur de ββββ  débute par le calcul du meilleur 
prédicteur linéaire sans biais (MPLSB) de av  sachant les 
paramètres ,ββββ 2

eσ  et 2
vσ  tirés du modèle au niveau du 

domaine agrégé (pondéré par les poids de sondage) : 

aw aw a awY v e′= + +x ββββ  (14) 

qui procède comme il suit : 
2 2ˆ ( ) ( )aw e v aw aw awv y ′, σ , σ = γ − xβ ββ ββ ββ β  (15) 

où 2 2 2 2
1 1, , ( ),a an n

h haw ah ah aw ah ah aw v v e aw y w y= =∑ ∑= = γ =σ / σ +σ δx x  

1 ,an

hah ah ahw w w=∑= /ɶ ɶ
2 2

1
an

ha ahw=∑δ =  et ahwɶ  sont les poids de 
sondage au niveau de l’unité ; vient ensuite la résolution de 
l’équation d’estimation pondérée par les poids de sondage 
pour trouver ββββ : 

2 2

1 1

[ ˆ ( )] 0
ank

ah ah ah ah aw e v
a h

w y v
= =

′− − , σ , σ =∑∑ x xɶ β ββ ββ ββ β  (16) 

d’après laquelle l’estimateur de ββββ  est obtenu sous la forme 
1

1 1 1 1

ˆ
a an nk k

w ah ah ah ah

a h a h

y

−

= = = =

   
′=    

   
∑∑ ∑∑x z zββββ  (17) 

où ( ).ah ah ah aw ahw= − γz x xɶ  La matrice de covariance 
correspondante s’écrit alors : 
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Les composantes de la variance sont estimées en utilisant 
la méthode 3 de Henderson (Henderson 1953) pour produire 
des estimations sans biais, même en présence d’éléments 
corrélés dans le modèle. Les estimateurs des composantes 
de la variance sont les suivants : 

2 1 2

1 1

ˆˆ ( 1)
ank

eH ah
a h

n k p −

= =

σ = − − + ε∑∑  (19) 

où 2ˆ{ }ahε  représente les résidus de la régression par            
les moindres carrés ordinaires (MCO) de ( )ah ay y−  sur 

1 .1 .{ }ah a ahp a px x … x x− , , −  et .1( a ay x …, , , . )a px  sont les 
moyennes d’échantillon dans le ea  groupe. 

2 1 2 2

1 1

ˆ ˆ ( ) ˆ
ank

vH ah eH

a h

n u n p−
∗

= =

 
σ = − − σ 

 
∑∑  (20) 

où 1 2
1tr[( ) ]k

a a a an n n−
∗ =′ ′= − ΣX X x x  avec 1( …= , ,X x  

),kx  et les { ˆ }ahu  sont les résidus de la régression par les 
MCO de ahy  sur 1{ }.ah ahpx … x, ,  Pour le modèle (7), l’in-
dice inférieur a  est remplacé par .b  

Cependant, les estimateurs de Henderson susmentionnés 
ne tiennent pas compte des poids de sondage. Pour contour-
ner ce problème, You et coll. (2003) ont proposé une tech-
nique d’estimation qui consiste à étendre la méthode du 
pseudo-MPLSB en intégrant les poids dans l’estimation des 
composantes de la variance, ce que nous décrivons à la 
section suivante.  
5.2 La méthode itérative à équations d’estimation 

pondérées  
L’estimateur proposé par You et coll. (2003) est sem-

blable à l’estimateur pseudo-MPLSB, excepté qu’il intègre 
les poids de sondage dans le calcul des composantes de la 
variance, et produit l’estimation des paramètres ββββ  et des 
composantes de la variance en se fondant sur une approche 
itérative à équation d’estimation pondérées (IEEP). Les 
auteurs ont calculé les estimateurs de 2

eσ  et 2
vσ  de la façon 

suivante : 

( 1) 2
1 12( )

2
1 1
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ˆ
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et  
2( 1) 2( )

2( ) 2 2 2 2

1 1 1

2( ) 2 2

1
ˆ ( 1)

( ).
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vw ewt

vw aw aw a aw
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v
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v

−
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σ σ
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ɶ ɶ
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(22)

 

Les estimations pondérées de ,ββββ 2
eσ  et 2

vσ  sont obtenues 
simultanément en suivant des étapes itératives de mise à jour, 
t  représentant dans l’équation susmentionnée la et  itération. 
Puisque les composantes de la variance 2

vσ  et 2
eσ  sont in-

connues, les estimations de départ pour les étapes d’itération 

sont générées par la méthode de Henderson. De nouveau, 
comme pour le pseudo-MPLSB, dans la formule du modèle 
de régression ELL (7), l’indice inférieur a  est remplacé par 

.b  
Cette approche est semblable à la méthode des moindres 

carrés généralisés itérés pondérés par les probabilités de 
sélection (MCGPPS) proposée par Pfeffermann et coll. 
(1998) pour ajuster des modèles multiniveaux où le procédé 
d’estimation tient compte des probabilités de sélection 
inégales à chaque degré d’échantillonnage et comporte une 
itération entre le paramètre ββββ  et les composantes de la 
variance jusqu’à la convergence. Pfeffermann, Moura et 
Silva (2006) proposent aussi une approche fondée sur un 
modèle qui comprend le calcul du modèle hiérarchique pour 
des données d’échantillon données sous la forme d’une 
fonction du modèle de population et des probabilités de 
sélection, puis l’ajustement du modèle sur données d’échan-
tillon selon une approche bayésienne en se servant de l’algo-
rithme de Monte Carlo par chaîne de Markov.  
5.3 Méthode de régression généralisée sur données 

d’enquête  
Une autre approche pour produire l’estimateur du 

paramètre β  et de sa variance est la méthode fondée sur le 
plan de sondage pour l’ajustement des modèles de régres-
sion (Lohr 1999). Cette technique est utilisée à l’heure 
actuelle dans les progiciels Stata, Sudaan et WesVar, par 
exemple. L’estimateur de ββββ  donné ci-après est l’estimateur 
par la régression pondérée par les poids de sondage pour un 
modèle avec structure de variance homoscédastique et ob-
servations non corrélées dans la population. 

1ˆ ( ) .S
−′ ′= X WX X Wyββββ  (23) 

Cet estimateur n’est pas dérivé sous le modèle spécifié 
par (7), même sous l’hypothèse de variances homoscédas-
tiques pour les erreurs au niveau du ménage. L’estimation 
linéarisée/robuste de variance pour ˆ

Sββββ  est basée sur 
l’estimateur de variance sous le plan de sondage pour un 
total, donné par 

1 1 1

ˆˆ ( )
1

b bn nm

S bh bh bh bh
b h h

m
w w

m = = =

 ′    
 =    

−     
∑ ∑ ∑V D d d Dββββ  (24) 

où ˆ ;bh bh bhe=d x b̂he  est le résidu de la régression par 
moindres carrés pondérés (MCP) ; bhx  est un vecteur de 
variables indépendantes ; bhw  est un poids de sondage ; 

1( )−′=D X WX  et W  est une matrice diagonale de poids 
de sondage. 

La méthode de régression généralisée sur données 
d’enquête diffère des autres techniques en ce qui a trait au 
calcul des estimations et produit des estimations sans calcul 
des composantes de la variance, 2

vσ  et 2.eσ  Comme nous 
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l’avons montré plus haut, les équations pour l’estimateur du 
paramètre ββββ  et sa matrice de covariance estimée correspon-
dante ne font intervenir que la matrice de poids de sondage 

.W  La matrice de covariance estimée donnée par (24) est 
souvent appelée estimateur sandwich. 

 
6. Comparaison des méthodes d’ajustement 

       de modèle  
La méthode ELL est décrite comme une méthode d’esti-

mation par moindres carrés généralisés (MCG) pondérée. 
Toutefois, comme nous l’avons souligné plus haut, les poids 
de sondage ne sont pas intégrés correctement dans le pro-
cessus d’estimation, ce qui rend ininterprétables les éléments 
de certaines matrices intervenant dans l’estimation et rend 
asymétrique la matrice de covariance estimée. Dans la 
méthode ELL d’estimation des composantes de la variance, 
les poids ne sont pris en compte qu’au niveau de la grappe. 
Les deux moyens (calcul direct et calcul fondé sur un modèle 
d’hétéroscédasticité) utilisés par Elbers et coll. pour produire 
la composante de la variance au niveau du ménage 
n’intègrent pas les poids de sondage. Dans le calcul direct, la 
composante de la variance au niveau du ménage est 
déterminée d’après le résidu de la régression pondérée par les 
poids de sondage (MCP) réalisée à l’étape préliminaire et 
l’estimation pondérée de la composante au niveau de la 
grappe. Le calcul fondé sur l’hétéroscédasticité repose sur la 
modélisation du carré des résidus de la régression par MCP. 

Alors que la méthode ELL suit une procédure d’esti-
mation de type MCG, les méthodes pseudo-MPLSB et 
IEEP suivent la procédure des équations d’estimation 
généralisées (EEG) (Liang et Zeger 1986) avec utilisation 
d’une matrice de corrélation de travail échangeable, c’est-à-
dire que tous les éléments hors diagonale de la matrice de 
corrélation à l’intérieur des grappes sont égaux, et dans le cas 
des méthodes pseudo-MPLSB et IEEP, sont égaux à 

2 2 2( ).v v eσ / σ + σ  La matrice de corrélation de travail 
échangeable ou équicorrélée est l’une des matrices de 
corrélation de travail fréquentes présentées par Horton et 
Lipsitz (1999) dans un article où ils passent en revue divers 
progiciels pour l’ajustement de modèles de régression EEG. 

Les deux méthodes, pseudo-MPLSB et IEEP, intègrent 
toutes deux les poids de sondage dans l’estimation du 
paramètre ββββ  et de l’erreur-type correspondante, quoique la 
méthode pseudo-MPLSB recourt à la méthode de Henderson 
dans l’estimation des composantes de la variance. Alors que 
la méthode de Henderson produit des estimations non 
pondérées des composantes de la variance, la méthode IEEP 
intègre les poids de sondage itérativement en partant de 
l’estimation des composantes de la variance pour le calcul 
de l’erreur-type de l’estimation du paramètre de régression. 

Les publications portant sur l’application des méthodes 
pseudo-MPLSB et IEEP à des ensembles de données réelles 
sont très peu nombreuses. Celles qui existent traitent les 
grappes comme étant les petits domaines et s’appuient 
souvent sur l’ensemble de données présentées dans Battese, 
Harter et Fuller (1988), qui contient des renseignements sur 
les hectares de maïs et de soja par segments pour les comtés 
du Centre-Nord de l’Iowa et repose sur l’hypothèse d’un 
échantillonnage aléatoire simple à l’intérieur des domaines 
ou des grappes. Fait exception l’article récent de Militino, 
Ugarte, Goicoa et Gonzalez-Audicana (2006), dans lequel le 
pseudo-MPLSB est appliqué pour estimer la superficie 
totale occupée par les oliviers à Navarra, en Espagne, où, 
comme dans Battese et coll., les unités sont autopondérées. 
En général, pour l’estimation de la pauvreté, les méthodes 
pseudo-MPLSB et IEEP doivent être appliquées dans des 
situations plus complexes, puisque les grappes d’échantil-
lonnage et les petits domaines ne sont pas identiques et que 
l’échantillon n’est pas autopondéré. Dans l’exemple de la 
section suivante, les grappes (barangays) diffèrent des petits 
domaines (municipalités), les grappes sont des sous-unités 
du petit domaine et le plan d’échantillonnage n’est pas 
autopondéré. 

La méthode de régression RGE est l’une des méthodes 
d’estimation les moins compliquées, car elle emploie une 
procédure par les moindres carrés pondérés avec utilisation 
de l’estimateur sandwich pour estimer la variance de l’esti-
mateur du paramètre de régression. Comme nous l’avons 
mentionné plus haut, cette méthode diffère des autres en ce 
que l’estimation des paramètres de régression et de leurs 
erreurs-types correspondantes est produite sans calculer les 
composantes de variance. 

Selon la discussion qui précède, pour toutes les méthodes 
prises en considération, les procédures d’estimation fondées 
sur des données d’enquête pour le paramètre ββββ  et son 
erreur-type correspondante sont théoriquement valables 
étant donné les hypothèses sur lesquelles elles reposent, sauf 
dans le cas de la méthode ELL pour laquelle existent 
certaines incohérences dans l’estimation du paramètre ββββ  et 
de la covariance de ˆ.ββββ   

7. Application aux données réelles  
À la présente section, nous comparons les quatre 

méthodes de régression étudiées (dont une contient deux 
variantes de la méthode ELL) en utilisant les données de la 
Family Income and Expenses Survey (FIES) de 2000 aux 
Philippines. La FIES est une enquête de portée nationale 
réalisée tous les trois ans par le National Statistics Office 
(NSO) des Philippines. L’enquête est conçue pour recueillir 
des données sur les revenus et les dépenses des familles, 
ainsi que des renseignements sur les facteurs ayant une 
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incidence sur les revenus et dépenses. Les ménages sélec-
tionnés sont interviewés en deux opérations distinctes, 
couvrant chacune une période d’une demi-année, afin de 
tenir compte des variations saisonnières des revenus et des 
dépenses. Pour la FIES de 2000, les interviews ont été 
réalisées en juillet 2000 pour la période allant du 1er janvier 
au 30 juin, et en janvier 2001 pour la période allant du 1er 

juillet au 31 décembre. Le plan de sondage de la FIES 
s’appuyait sur l’échantillonnage aléatoire stratifié à plu-
sieurs degrés. Les barangays, qui sont les unités primaires 
d’échantillonnage (UPE), sont répartis en une strate urbaine 
et une strate rurale dans chaque province et sélectionnés par 
échantillonnage systématique avec probabilité proportion-
nelle à la taille. Les grands barangays sont en outre sub-
divisés en secteurs de recensement et soumis à un échan-
tillonnage supplémentaire avant l’étape finale durant la-
quelle les ménages sont échantillonnés systématiquement en 
se servant de la liste des ménages du Recensement de la 
population de 1995. La non-réponse à l’interview était de 
3,4 % seulement, 39 615 ménages échantillonnés ayant pu 
être interviewés aux deux visites de l’enquête. La non-
réponse partielle a été corrigée par imputation déterministe, 
c’est-à-dire qu’une entrée manquant pour une question 
particulière a été déduite d’après les réponses obtenues pour 
d’autres items du questionnaire. 

Les variables auxiliaires utilisées dans le présent article 
sont celles incluses dans le modèle formulé par Haslett et 
Jones (2005), qui a été ajusté sans utiliser le logiciel 
POVMAP pour le projet de cartographie de la pauvreté par 
petit domaine aux Philippines. Les variables auxiliaires 
comprenaient les caractéristiques du ménage ainsi que les 
moyennes municipales (dans lesquelles les données sur les 
ménages utilisées ont la même valeur pour chaque ménage 
échantillonné dans une municipalité donnée, c’est-à-dire un 
petit domaine). Ces variables auxiliaires sont non seulement 
dérivées des données de la FIES, mais aussi de celles de 
l’Enquête sur la population active (EPA) de 2000 et du 
Recensement de la population et du logement (RPL) des 
Philippines. L’EPA est conçue pour recueillir des données 
sur les caractéristiques socioéconomiques de la population 
de plus de 15 ans. Le NSO la réalise trimestriellement par 
interview sur place en utilisant la semaine précédente 
comme période de référence. Comme elles faisaient partie 
de l’Integrated Survey of Households (NSCB 2000), les 
enquêtes de juillet 2000 et de janvier 2001 ont été réalisées 
auprès du même échantillon de ménages que la FIES de 
2000. Donc, les deux ensembles de données peuvent être 
fusionnés pour former un ensemble plus riche de variables 
auxiliaires. Des variables auxiliaires supplémentaires ont 
également été tirées du Recensement de la population et du 
logement de 2000 sous forme de moyennes municipales. 
Les moyennes pour les variables de recensement du 
questionnaire abrégé ainsi que du questionnaire complet ont 
été calculées au niveau municipal pour créer de nouveaux 

ensembles de données pouvant être fusionnés avec l’en-
semble de variables auxiliaires provenant de la FIES et de 
l’EPA. 

Les tableaux 1, 2 et 3 donnent les estimations du para-
mètre ( )ββββ  et des erreurs-types correspondantes, ainsi que 
les estimations des composantes de la variance aux niveaux 
national, régional et provincial, respectivement. Le tableau 2 
donne les résultats pour l’un des 16 modèles ajustés au 
niveau régional (il existait 16 régions aux Philippines en 
2000). De même, le tableau 3 donne les résultats de l’un des 
20 modèles provinciaux formulés pour les 20 provinces 
sélectionnées. Afin de normaliser les comparaisons, exacte-
ment le même ensemble de variables prédictives est utilisé 
pour toutes les méthodes d’ajustement du modèle. (Il existe 
cinq ensembles d’estimations du paramètre, bien que nous 
n’ayons examiné que quatre méthodes fondamentales, parce 
que la méthode ELL est utilisée avec et sans hétéroscé-
dasticité.) Notons qu’en pratique, dans le cas de la méthode 
ELL, on subdivise souvent les données d’enquête et on 
ajuste des modèles distincts à chaque sous-échantillon, par 
exemple à chacune des strates définies selon les 16 régions 
des Philippines, voire même des modèles au niveau pro-
vincial. Cette approche peut produire des modèles surajustés 
et des erreurs-types présentant un biais par défaut pour les 
estimations sur petits domaines. Pour l’analyse présentée ici, 
nous n’avons ajusté qu’un seul modèle (c’est-à-dire le 
modèle au niveau national). En pratique, des modèles 
intermédiaires comportant certains effets régionaux, mais 
non tous, semblent être ceux qui donnent les meilleurs 
résultats. Voir par exemple Haslett et Jones (2005). 

Afin d’évaluer les différences entre les estimations pro-
duites par les diverses méthodes, nous effectuons une 
comparaison informelle de la « signification » des diverses 
estimations de β  en soustrayant de l’estimation produite par 
une méthode la moyenne des estimations obtenue par les 
autres méthodes, puis en divisant le résultat par l’erreur-type 
de la méthode en question. Au niveau national (tableau 1), 
les estimations des coefficients de régression produites par 
les diverses méthodes diffèrent de manière significative les 
unes des autres pour un certain nombre de variables 
indépendantes. La méthode RGE a tendance à produire, 
pour la majorité des variables, des estimations des coeffi-
cients de régression qui diffèrent de manière significative de 
celles obtenues par les autres  méthodes. Comme nous 
l’avons souligné plus haut, l’estimateur RGE est l’estima-
teur par la régression pondérée par les poids de sondage 
pour un modèle avec structure de variance homoscédastique 
et observations non corrélées dans la population, de sorte 
que cet estimateur n’est pas dérivé sous le modèle spécifié 
par (7). Toutefois, il s’agit de l’estimateur le plus prudent, 
car il donne l’erreur-type la plus élevée pour toutes les 
caractéristiques au niveau du ménage. Par ailleurs, la 
méthode IEEP produit l’erreur-type estimée la plus grande 
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pour toutes les moyennes municipales. La méthode ELL_H 
(ELL avec hétéroscédasticité) peut être considérée comme 
étant la moins prudente, puisqu’elle produit les erreurs-types 
les plus faibles pour tous les coefficients de régression 
estimés des caractéristiques au niveau du ménage, ainsi que 
pour les moyennes municipales, sauf dans le cas de deux 
variables, pour lesquelles la méthode RGE a produit les 
estimations les plus faibles. En ce qui concerne les 
estimations des composantes de la variance, la méthode 
ELL produit la variance estimée au niveau de la grappe la 
plus faible, correspondant à environ 92 % de celle obtenue 
par la méthode du pseudo-MPLSB et à 86 % de celle 
obtenue par la méthode IEEP. Pour ce qui est de la variance 
au niveau du ménage, la méthode IEEP est celle qui produit 
l’estimation la plus faible. 

Au niveau régional, les estimations des coefficients de 
régression sont généralement semblables pour les diverses 
méthodes d’estimation, si ce n’est que les méthodes RGE et 

(ou) ELL_H produisent, pour quelques variables, des 
estimations significativement différentes de celles obtenues 
par les autres méthodes. Comme dans le cas des erreurs-
types estimées au niveau national, la méthode RGE a 
tendance à être la plus prudente pour la majorité des 
modèles de niveau régional, ayant donné les erreurs-types 
estimées les plus élevées pour la plupart des coefficients de 
régression des caractéristiques du ménage. La méthode 
IEEP produit l’erreur-type estimée la plus grande pour la 
plupart des coefficients des moyennes municipales. La 
méthode ELL_H produit les erreurs-types les plus faibles 
pour la majorité des coefficients de régression des 
caractéristiques du ménage et des moyennes municipales. 
La méthode ELL a tendance à produire l’estimation la plus 
faible de la variance au niveau de la grappe, les ratios par 
rapport au pseudo-MPLSB et à la méthode IEEP variant 
d’environ 82 % à 100 %. La méthode IEEP est encore celle 
donnant la variance au niveau du ménage la plus faible. 

 
 
 
 
 
Tableau 1 
Estimations au niveau national des paramètres de régression avec les erreurs-types et les composantes de la variance pour les 
quatre méthodes. *Valeur différente pour chaque ménage (moyenne = 0,1576633) **Basé sur les résultats pour la méthode ELL 
 

Variables ELL(sans hétérosc.) ELL(avec hétérosc.) Pseudo-MPLSB IEEP RGE 

explicatives  Bêta Erreur-type Bêta Erreur-type Bêta Erreur-type Bêta Erreur-type Bêta Erreur-type 

famsize  -0,11867  0,00181  -0,12034  0,00165  -0,11875  0,00183  -0,11888  0,00180  -0,11405  0,00216   
famsizesqc  0,00937  0,00039  0,00981  0,00036  0,00938  0,00039  0,00939  0,00038  0,00898  0,00044   
type_mult  0,03876  0,01697  0,03703  0,01588  0,03699  0,01717  0,03466  0,01692  0,11460  0,02194   
per_kids  -0,20342  0,01476  -0,20818  0,01322  -0,20293  0,01491  -0,20216  0,01467  -0,22864  0,01617   
roof_light  -0,06314  0,01291  -0,05808  0,01056  -0,06263  0,01306  -0,06175  0,01287  -0,09251  0,01413   
per_61up  -0,09402  0,01420  -0,08331  0,01371  -0,09392  0,01435  -0,09389  0,01412  -0,09705  0,01698   
roof_strong  0,05882  0,01135  0,05633  0,00962  0,05944  0,01148  0,06030  0,01132  0,03118  0,01293   
wall_light  -0,05459  0,01182  -0,04979  0,00975  -0,05426  0,01195  -0,05392  0,01178  -0,06286  0,01353   
wall_salvaged  -0,10814  0,02505  -0,11327  0,02058  -0,10748  0,02533  -0,10607  0,02495  -0,15702  0,02925   
wall_strong  0,14248  0,01051  0,12964  0,00910  0,14274  0,01063  0,14319  0,01047  0,12662  0,01284   
fa_xs  -0,17052  0,00941  -0,16756  0,00782  -0,17144  0,00952  -0,17236  0,00939  -0,14213  0,01110   
fa_s  -0,08368  0,00861  -0,08242  0,00725  -0,08403  0,00871  -0,08454  0,00857  -0,06667  0,00964   
fa_l  0,09016  0,00908  0,08478  0,00792  0,09065  0,00918  0,09106  0,00904  0,07848  0,01047   
fa_xl  0,16959  0,01104  0,15404  0,00992  0,17034  0,01117  0,17121  0,01100  0,14300  0,01334   
fa_xxl  0,27072  0,01144  0,24485  0,01094  0,27172  0,01157  0,27274  0,01140  0,23913  0,01457   
fa_xxxl  0,36190  0,01371  0,31369  0,01286  0,36270  0,01387  0,36382  0,01367  0,32123  0,02025   
all_eled  0,19084  0,01535  0,20497  0,01307  0,19031  0,01551  0,18964  0,01527  0,21344  0,01831   
all_hsed  0,42325  0,01250  0,43771  0,01083  0,42192  0,01263  0,42024  0,01244  0,48180  0,01475   
all_coed  1,21591  0,01371  1,29368  0,01379  1,21324  0,01386  1,20935  0,01366  1,35022  0,01827   
dom_help  0,60207  0,01629  0,61218  0,01886  0,60035  0,01645  0,59733  0,01620  0,70307  0,02656   
head_male  -0,05878  0,00988  -0,04581  0,00932  -0,05862  0,00998  -0,05819  0,00982  -0,07410  0,01173   
no_spouse  -0,09367  0,00987  -0,07376  0,00917  -0,09361  0,00997  -0,09351  0,00981  -0,09599  0,01123   
hou_9600  0,28537  0,07654  0,25643  0,07375  0,28871  0,07911  0,28783  0,08066  0,31956  0,07941   
hea_rel_mus  0,09058  0,02645  0,10859  0,02507  0,09753  0,02728  0,09731  0,02782  0,10196  0,02737   
Per_eng  0,17273  0,06529  0,14561  0,06298  0,17782  0,06754  0,17799  0,06887  0,17076  0,06407   
Hou_coelpg  0,37463  0,04348  0,39784  0,04210  0,37934  0,04494  0,37792  0,04581  0,42682  0,03711   
Hou_own_ref  0,17716  0,10497  0,18342  0,10178  0,17189  0,10843  0,17329  0,11055  0,13791  0,09766   
Hou_own_tel  1,39287  0,13356  1,42109  0,12987  1,38551  0,13723  1,38974  0,13989  1,23506  0,13019   
Per_wor_prh  0,46957  0,15484  0,40302  0,14926  0,47517  0,16006  0,47208  0,16317  0,50814  0,15210   
Per_ind_52  -0,76245  0,21708  -0,78120  0,21073  -0,76326  0,22410  -0,76307  0,22849  -0,73294  0,21214   
const  9,54013  0,05525  9,54456  0,05290  9,53566  0,05698  9,53594  0,05791  9,52622  0,05613   
Estimation des 
composantes Niveau Niveau de Niveau Niveau de Niveau Niveau de Niveau Niveau de Niveau du Niveau de 
de la variance du ménage la grappe du ménage la grappe du ménage la grappe du ménage la grappe ménage** la grappe** 
 0,18461  0,04741  NA*  0,04741  0,18820  0,05172  0,18185 0,05498  0,18461  0,04741 
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Tableau 2 
Estimations au niveau régional des paramètres de régression avec les erreurs-types et les composantes de la variance pour les 
quatre méthodes. *Valeur différente pour chaque ménage (moyenne = 0,18930) **Basé sur les résultats pour la méthode ELL 
 

Variables ELL(sans hétérosc.) ELL(avec hétérosc.) Pseudo-MPLSB IEEP RGE 

explicatives  Bêta Erreur-type Bêta Erreur-type Bêta explicatives  Bêta Erreur-type Bêta Erreur-type 

famsize  -0,12327  0,00760  -0,12934  0,00689  -0,12377  0,00752  -0,12380  0,00749  -0,11786  0,00997   
famsizesqc  0,01096  0,00164  0,01190  0,00147  0,01101  0,00163  0,01102  0,00162  0,01030  0,00195   
dom_help  0,81037  0,08873  0,75624  0,10986  0,80727  0,08784  0,80708  0,08751  0,84490  0,08911   
wall_light  -0,06808  0,04289  -0,06390  0,03743  -0,06020  0,04272  -0,05973  0,04257  -0,14472  0,04226   
wall_strong  0,13761  0,03745  0,15212  0,03469  0,14514  0,03737  0,14560  0,03725  0,06116  0,04249   
fa_xs  -0,22074  0,04910  -0,22368  0,04518  -0,22723  0,04875  -0,22761  0,04858  -0,14856  0,05665   
fa_s  -0,13540  0,03840  -0,12255  0,03344  -0,13775  0,03805  -0,13789  0,03791  -0,11059  0,04538   
fa_l  0,09484  0,03709  0,08894  0,03429  0,09590  0,03676  0,09597  0,03663  0,08529  0,04122   
fa_xl  0,16627  0,04315  0,15519  0,04072  0,16938  0,04284  0,16958  0,04269  0,13698  0,04897   
fa_xxl  0,33706  0,04545  0,31196  0,04829  0,34173  0,04516  0,34201  0,04500  0,29156  0,05148   
fa_xxxl  0,33103  0,06185  0,30377  0,06029  0,33762  0,06134  0,33801  0,06111  0,26052  0,06635   
all_hsed  0,33987  0,05253  0,35591  0,04783  0,33807  0,05209  0,33796  0,05189  0,35776  0,04843   
all_coed  1,21824  0,05734  1,24762  0,05842  1,20787  0,05692  1,20726  0,05671  1,32979  0,06227   
per_kids  -0,24699  0,06440  -0,24047  0,05846  -0,24439  0,06371  -0,24424  0,06347  -0,27423  0,07050   
per_61up  -0,14609  0,06126  -0,15938  0,05787  -0,14703  0,06063  -0,14708  0,06040  -0,13525  0,07124   
hou_9600  1,13985  0,49103  1,27035  0,47888  1,14320  0,52137  1,14357  0,52172  1,07509  0,51937   
Hou_own_ref  1,45233  0,24550  1,51020  0,23864  1,44986  0,26072  1,44985  0,26089  1,44779  0,23585   
const  9,36877  0,20322  9,32363  0,19660  9,36597  0,21502  9,36569  0,21512  9,41385  0,21430   
Estimation des  
composantes Niveau Niveau de Niveau Niveau de Niveau Niveau de Niveau Niveau de Niveau du Niveau de 
de la variance du ménage la grappe du ménage la grappe du ménage la grappe du ménage la grappe ménage** la grappe** 
 0,19544  0,03073  NA*  0,03073  0,19052  0,03728  0,18902  0,03748  0,19544  0,03073  

 
 
 
Tableau 3 
Estimations au niveau provincial des paramètres de régression avec les erreurs-types et les composantes de la variance pour les 
quatre méthodes. *Valeur différente pour chaque ménage (moyenne = 0,23749) **Basé sur les résultats pour la méthode ELL 
 

Variables ELL(sans hétérosc.) ELL(avec hétérosc.) Pseudo-MPLSB IEEP RGE 

explicatives  Bêta Erreur-type Bêta Erreur-type Bêta Bêta Erreur-type Bêta Erreur-type Bêta 

famsize  -0,1450  0,0175  -0,1489  0,0156  -0,1452  0,0179  -0,1449  0,0171  -0,1413  0,0097   
famsizesqc  0,0090  0,0063  0,0124  0,0067  0,0091  0,0065  0,0090  0,0062  0,0085  0,0055   
fa_xs  -0,4549  0,1126  -0,3816  0,1010  -0,4552  0,1149  -0,4546  0,1095  -0,4479  0,0718   
fa_s  -0,2550  0,0976  -0,2653  0,0794  -0,2545  0,0995  -0,2555  0,0951  -0,2693  0,1198   
wall_light  -0,2055  0,0945  -0,1474  0,0778  -0,2057  0,0965  -0,2058  0,0919  -0,2063  0,1070   
all_hsed  0,4007  0,1643  0,3531  0,1448  0,4015  0,1673  0,4006  0,1601  0,3891  0,1585   
all_coed  1,5411  0,1677  1,8202  0,1769  1,5429  0,1709  1,5429  0,1635  1,5439  0,2326   
Hou_own_tel  3,4373  1,0270  3,2630  1,0582  3,4265  1,0622  3,4274  0,9871  3,4392  0,5733   
Per_wor_prh  -1,1075  1,1933  -1,5801  1,2008  -1,1049  1,2327  -1,1056  1,1483  -1,1150  0,8729   
const  10,0976  0,1480  10,0798  0,1279  10,0988  0,1517  10,0981  0,1435  10,0872  0,1373   
Estimation des  
composantes Niveau Niveau de Niveau Niveau de Niveau Niveau de Niveau Niveau de Niveau du Niveau de 
de la variance du ménage la grappe du ménage la grappe du ménage la grappe du ménage la grappe ménage** la grappe** 
 0,25753  0,01871  NA*  0,25753  0,26682  0,02079  0,24498  0,01671  0,25753  0,01871  

 
 
 
Comme pour les estimations au niveau régional, les esti-

mations des coefficients de régression au niveau provincial 
sont similaires, à l’exception de certaines différences pour 
les estimations par les méthodes RGE et ELL_H. Pour ce 
qui est des erreurs-types estimées des coefficients de régres-
sion, la méthode ELL_H produit encore les estimations les 
plus faibles pour la majorité des coefficients des 
caractéristiques du ménage ; toutefois, la méthode RGE (au 
lieu de la méthode ELL_H) produit maintenant les erreurs-
types estimées les plus faibles pour la majorité des 
moyennes municipales. La méthode ELL continue d’avoir 
tendance à générer l’estimation la plus faible de la variance 
au niveau de la grappe pour la plupart des provinces, le ratio 
le plus petit par rapport au pseudo-MPLSB étant d’environ 

53 % et par rapport à la méthode IEEP, d’environ 48 %. 
Pour un certain nombre de provinces, la méthode IEEP a 
tendance à produire l’estimation la plus faible de la variance 
au niveau de la grappe. En ce qui concerne la variance au 
niveau du ménage, la méthode IEEP produit encore 
l’estimation la plus faible. En général, les estimations de la 
variance au niveau de la grappe ont tendance à être plus 
variables au niveau provincial, ce qui est dû aux plus petites 
tailles d’échantillon. 

En ce qui concerne les estimations de la pauvreté sur 
petits domaines, après l’application du modèle de régression 
aux données de recensement, les erreurs-types estimées dans 
la régression représentent une partie seulement des erreurs-
types des estimations sur petits domaines. Il existe aussi une 
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variation au niveau de la grappe dans (7) qui doit être prise 
en considération (à divers degrés selon le niveau d’agrégation 
utilisé pour construire les petits domaines), ainsi qu’une va-
riation au niveau du ménage. Ces sources supplémentaires 
de variation peuvent être évaluées par l’estimation des 
composantes de la variance. Comme il est montré ci-dessus, 
indépendamment du niveau (national, régional ou pro-
vincial) auquel le modèle est formulé, la méthode IEEP 
produit la variance au niveau du ménage la plus faible, 
tandis que la méthode ELL produit la variance au niveau de 
la grappe la plus faible. Puisque la variation au niveau de la 
grappe contribue habituellement plus fortement à l’erreur-
type estimée au niveau du petit domaine, la méthode ELL 
est de nouveau la moins prudente. Nous notons que la 
variance au niveau du ménage sous la méthode ELL avec 
modèle d’hétéroscédasticité varie d’une unité à l’autre, si 
bien que nous présentons la valeur moyenne, et que le 2R  
estimé pour le modèle d’hétéroscédasticité est négligeable, 

2R = 0,03, même au niveau national, de sorte qu’en ce qui 
concerne au moins l’ajustement du modèle de régression, 
cette méthode peut offrir quelques avantages pour 
l’ensemble de données examiné ici. Notre expérience de 
l’application de la méthode ELL nous porte à conclure que 
la modélisation de l’hétéroscédasticité n’est pas nécessaire. 

Si nous revenons à la régression (c’est-à-dire les 
estimations produites pour ββββ  et l’erreur-type estimée pour 
les diverses méthodes), la méthode IEEP est celle qui 
intègre le mieux les poids de sondage provenant du calcul 
des composantes de la variance nécessaires pour produire 
les estimations sur petits domaines et leurs erreurs-types 
estimées. En ce qui concerne l’exécution, la méthode RGE 
serait généralement l’option la plus simple, parce qu’elle est 
disponible, par exemple, dans des progiciels tels que Stata, 
Sudaan ou WesVar. La méthode ELL combine les poids de 
sondage et la structure de covariance d’une façon non 
standard, en ce sens qu’elle utilise une estimation de 

1
b b

−W V  dans (8) et (9) pour produire une matrice de 
covariance estimée asymétrique pour les estimations de ββββ  
et pour estimer ββββ  proprement dit. Dans ce dernier cas, cette 
estimation serait acceptable si la matrice asymétrique était 
une inverse généralisée de la matrice de covariance correcte. 
Cependant, elle n’est manifestement pas acceptable comme 
matrice de covariance estimée, problème que la méthode 
ELL essaye de contourner (par exemple dans le logiciel 
POVMAP de la Banque mondiale) par calcul de la 
moyenne de chacune des paires pertinentes d’éléments hors 
diagonale afin de satisfaire la condition nécessaire qu’une 
matrice de covariance soit symétrique. 

En général, dans la méthode ELL d’estimation de la 
pauvreté, seules peuvent être utilisées les variables dont la 
moyenne et l’écart-type concordent dans les moyennes sur 
données d’enquête ainsi que sur données de recensement. 
Cette contrainte tient au fait qu’après avoir ajusté le modèle 

de régression aux données d’enquête, à la deuxième phase, 
ce modèle est appliqué aux données de recensement en tant 
que prédicteur au niveau du ménage, autrement dit l’équa-
tion de régression (quelle que soit la façon dont elle a été 
estimée) est utilisée pour trouver les valeurs prévues du 
revenu et des dépenses par tête pour chaque ménage du 
recensement, produites au moyen de 

ˆˆ ˆ ˆbh bh b bhY v e′= + +x ββββ  (25) 

en utilisant des valeurs imputées de bv  et bhe  (fondées, par 
exemple, sur un échantillonnage bootstrap de leurs estima-
tions sur données d’enquête). Ici, les bhx  sont les variables 
auxiliaires provenant du recensement. Les indices de pau-
vreté sont habituellement fondés sur des fonctions non 
linéaires du logarithme du revenu ou du logarithme des 
dépenses, si bien que les prédictions issues de (25) sont 
transformées comme il convient avant de calculer la 
moyenne sur chaque petit domaine. Notons qu’en pratique, 

bv  peut être estimé pour les grappes échantillonnées, mais 
les codes d’échantillon et de recensement ne concordent 
habituellement pas, de sorte que celles-ci ne peuvent pas 
être identifiées dans le recensement et c’est donc le 
bootstrap (en sélectionnant parmi les barangays échantil-
lonnés, c’est-à-dire les UPE) qui fournit les valeurs impu-
tées pour tous les barangays ; un commentaire parallèle 
s’applique aux b̂he  pour les ménages à l’intérieur des 
grappes. L’avantage général de l’utilisation de données de 
recensement de cette façon (comme le fait la méthode ELL) 
est que les variables prédictives peuvent être utilisées pour 
tous les ménages du recensement (qui sont nombreux) 
plutôt que simplement ceux de l’enquête, ce qui augmente la 
précision des estimations sur petits domaines (à condition 
que le modèle soit correct). Notons que les estimations 
données par (25) demeurent sans biais, même si bv  et bhe  
ne sont pas inclus dans la prédiction proprement dites ; mais 
les estimations de la variance pour le petit domaine a  
doivent être calculées en se basant sur l’équation (25) afin 
que soit intégrée la variance supplémentaire nécessaire au 
niveau de la grappe et du ménage. 

Dans l’estimation de la pauvreté, nous nous intéressons à 
des statistiques sommaires au niveau du domaine pour des 
fonctions non linéaires de ˆ ,bhY  comme savoir si l’estimation 
est inférieure au seuil de pauvreté (prévalence de la pauvre-
té) et quel est l’écart de pauvreté, plutôt qu’à l’ajustement de 
la régression proprement dit. Il est intéressant, ici, d’exami-
ner les effets de l’incertitude du modèle sur les estimations 
de la moyenne de domaine. 

ˆ
aay ′= x ββββ  (26) 

où ax  est la moyenne de population (c’est-à-dire du 
recensement) pour le domaine a  des covariables incluant la 
constante 1, après avoir appliqué le modèle de régression 
aux données de recensement comme à la phase 2 de la 
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méthode ELL. En calculant de la même manière la 
moyenne de (7) pour obtenir la moyenne réelle ,aY  en 
soustrayant le résultat de (26) et en appliquant l’opérateur de 
variance, nous obtenons l’équation de la variance de l’erreur 
de prédiction : 

2 2 2
2

1

1 1
( )

m

a a w a b v ea
ba a

V Y �y
� �=

′− = + σ + σ∑X XΦΦΦΦ  (27) 

où a�  est la taille de la population à un niveau particulier 
d’agrégation, b�  est la taille de la population dans chaque 
grappe, wΦΦΦΦ  est la matrice de variance-covariance des 
estimations des coefficients de régression, et 2 2( , )v eσ σ  sont 
les composantes de la variance au niveau de la grappe et du 
ménage, respectivement. Notons qu’estimer cette variance 
de l’erreur de prédiction requiert des estimations des com-
posantes de la variance, mais que tout biais causé par 
l’incertitude dans ces dernières serait un effet de deuxième 
ordre (voir Prasad et Rao 1990). 

Selon l’expression (27), l’importance de l’influence 
exercée par le modèle de régression fondé sur les données 
d’enquête et les autres composantes de la variance (au 
niveau de la grappe et du ménage) sur l’exactitude des 
estimations sur petits domaines finales peut être comparée 
pour toute méthode d’ajustement et (ou) tout niveau d’agré-
gation. En général, le modèle de régression (par la voie de 
l’estimation des paramètres de régression) ou l’effet de 
grappe est le facteur qui domine l’exactitude estimée de 
l’estimation sur petits domaines calculée. En utilisant le 
modèle au niveau national, dont les données sont présentées 
au tableau 1, et les variables auxiliaires de l’enquête, au lieu 
du recensement, pour estimer le premier terme de (27), nous 
constatons que la mesure dans laquelle l’effet du modèle de 
régression contribue à la variance des estimations sur petits 
domaines augmente appréciablement, à mesure que les 
données sur les ménages sont plus agrégées – environ 
0,25 % au niveau municipal, 20 % au niveau provincial et 
70 % au niveau régional. Autrement dit, la dominance de 
l’incertitude de l’estimation des paramètres du modèle de 
régression est d’autant plus importante que les données sont 
agrégées dans de plus grands domaines, indépendamment 
de la méthode d’ajustement de la régression. Ce résultat est 
conforme aux attentes, car même à des niveaux élevés 
d’agrégation, la contribution de l’effet du modèle à la 
variance globale dépend des valeurs moyennes des co-
variables, et non de la taille de la population. C’est pour 
cette raison qu’au niveau régional le plus agrégé, les mé-
thodes d’estimation sur petits domaines offrent habituel-
lement peu d’amélioration par rapport aux estimations 
directes. C’est également pour cela qu’il est important 
(comme nous l’avons fait dans le présent article) d’examiner 
en détail les procédures d’ajustement des régressions appli-
quées dans l’estimation sur petits domaines de la pauvreté 
dans le tiers monde. 

L’effet de la variation au niveau de la grappe est diffé-
rent : aux niveaux plus faibles d’agrégation (par exemple, 
municipalité), la variance calculée des estimations sur petits 
domaines est dominée par la composante au niveau de la 
grappe ou effet au niveau de la grappe, ce qui signifie que, 
pour l’estimation sur petits domaines (autres que les 
estimations régionales), la composante de la variance et non 
le modèle de régression a l’effet le plus important sur la 
valeur de l’erreur-type des estimations sur petits domaines. 
Par conséquent, l’exactitude des estimations des compo-
santes de la variance, surtout au niveau de la grappe, est un 
élément essentiel à l’estimation exacte de l’erreur-type des 
estimations sur petits domaines au niveau d’agrégation 
auquel elles sont le plus utiles (par exemple au niveau 
municipal aux Philippines). De nouveau, la méthode utilisée 
pour l’ajustement de la phase 1 pour les composantes de la 
variance dont nous avons discuté dans le présent article joue 
un rôle crucial dans l’estimation sur petits domaines de la 
pauvreté. 

Aux tableaux 4 à 6, nous présentons les résultats du test 
de Kruskal-Wallis (Siegel 1956) pour les diverses méthodes 
d’ajustement effectué sur les variances estimées au niveau 
municipal (tableau 4), provincial (tableau 5) et régional 
(tableau 6). Au tableau 4, des écarts significatifs existent 
entre les estimations de la variance produites par les diverses 
méthodes d’estimation sur petits domaines, comme l’indi-
quent les valeurs p de la statistique de Kruskal-Wallis 
(KW). La comparaison multiple des rangs moyens montre 
que les méthodes du pseudo-MPLSB et IEEP donnent des 
estimations de la variance au niveau de la grappe qui sont 
significativement plus élevées que celles obtenues pour les 
autres méthodes, mais qu’elles ne diffèrent pas significa-
tivement l’une de l’autre (quoique, pour la méthode IEEP, la 
valeur Z pour l’écart par rapport au rang moyen est en 
général assez bien plus élevée que toutes les autres). 

La méthode ELL et la méthode RGE produisent des 
estimations des composantes de la variance significative-
ment plus faibles et similaires. Ce résultat tient principale-
ment au fait que nous avons utilisé la méthode ELL d’esti-
mation des composantes de la variance pour produire des 
composantes de la variance pour la méthode RGE (parce 
que cette dernière ne comporte habituellement pas l’estima-
tion de ces composantes), quoique les résidus que nous 
avons utilisés n’étaient pas identiques pour les deux 
méthodes d’ajustement de la régression. Comme prévu, au 
niveau municipal pour lequel les estimations sur petits 
domaines ont été utilisées en pratique, l’effet de grappe 
(plutôt que l’incertitude associée aux coefficients de régres-
sion) est généralement la partie dominante dans les estima-
tions de la variance des estimations sur petits domaines. 
Puisque la variance au niveau de la grappe est la même pour 
les méthodes ELL et RGE, les estimations correspondantes 
de la variance au niveau du petit domaine ont également 
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tendance à être semblables. Explicitement, l’examen du 
tableau 4 montre que le classement des estimations de la 
variance concorde généralement avec le classement des 
effets de grappe. 

Dans l’estimation de la pauvreté, les estimations aux 
niveaux élevés d’agrégation, telles que celles des tableaux 5 
et 6, sont généralement produites en vue de les comparer 
aux estimations directes sur données d’enquête à ces 
niveaux d’agrégation plus élevés, même si elles ne sont pas 
particulièrement utiles pour la répartition de l’aide. Néan-
moins, les résultats corroborent ceux présentés pour le 
niveau plus faible d’agrégation. Aux tableaux 5 et 6, les 
variances estimées des estimations de la pauvreté produites 
par les diverses méthodes ne diffèrent pas significativement 
les unes des autres aux niveaux provincial et régional, effet 
attribuable en partie au petit nombre de provinces et au 
nombre encore plus petit de régions. Les variances, et donc 
les erreurs-types, ne sont peut-être pas significativement 
différentes les unes des autres, mais il faut souligner que la 
méthode RGE a tendance à produire l’estimation la plus 
faible de l’erreur-type pour le modèle de régression et, à son 
tour, l’estimation la plus faible de la variance pour la 
pauvreté au niveau régional, même si cette méthode produit 
des erreurs-types plus élevées pour les coefficients de ré-
gression individuels (qui correspondent aux éléments diago-
naux uniquement dans la matrice de covariance estimée de 
ˆ ).ββββ  Comme prévu, à un niveau encore plus élevé d’agréga-

tion, pour toutes les méthodes, l’effet relatif de la compo-
sante de régression est encore plus prononcé. 

La conclusion générale est, que l’on ajuste un modèle à 
des données d’enquête uniquement ou que l’on utilise les 
estimations des paramètres de régression sur données d’en-
quête conjuguées à des données de recensement, qu’il est 
essentiel non seulement de trouver un modèle (c’est-à-dire, 
un ensemble de variables indépendantes) approprié fondé 
sur une taille d’échantillon adéquate, mais aussi d’obtenir de 
bonnes estimations des paramètres de régression et de leurs 
erreurs-types sous ce modèle, ainsi que de bonnes estima-
tions et composantes de la variance à tous les niveaux 
pertinents d’agrégation. Habituellement, les niveaux perti-
nents d’agrégation sont déterminés par le plan de sondage, 
plutôt que simplement d’après le niveau auquel les estima-
tions sur petits domaines sont souhaitées, quoique le nombre 
de niveaux ne doive pas nécessairement être limité à deux 
(par exemple niveau de la grappe et niveau du ménage). 

Qu’elles soient utilisées pour l’estimation de la pauvreté 
ou dans un autre contexte, les données d’enquête intro-
duisent aussi des problèmes ayant trait aux poids de sondage 

qui peuvent être importants non seulement pour l’estimation 
des paramètres de régression (et de leurs erreurs-types), 
mais aussi pour l’estimation des composantes de la variance. 
L’intégration des poids de sondage dans les modèles de 
régression avec données corrélées pose des problèmes, 
parce que c’est la corrélation de population, telle qu’elle est 
appliquée aux données d’enquête pondérées qui doit être 
modélisée correctement, de sorte que pondérer les matrices 
de corrélation par multiplication de matrices (comme cela 
est fait dans la méthode ELL) n’est pas une technique 
appropriée (voir l’annexe). 

Pour les données sur les Philippines et pour la liste 
spécifiée de variables indépendantes, quelle que soit la 
méthode utilisée parmi les quatre étudiées, les estimations 
des paramètres sont très semblables, ce qui donne à penser 
qu’une question plus importante est la sous-estimation 
possible des erreurs-types des estimations des paramètres et 
des composantes de la variance, particulièrement au niveau 
de la grappe. La méthode ELL est la moins prudente en ce 
sens qu’elle donne les estimations les plus faibles des deux 
mesures de variance, et à cet égard (comme en ce qui 
concerne son utilisation de matrices de covariance estimées 
asymétriques) une certaine mise en garde pourrait être 
justifiée en ce qui concerne les aspects régression et compo-
santes de la variance de cette méthode. La méthode RGE 
produit des estimations des erreurs-types des estimations sur 
petits domaines semblables à celles de la méthode ELL 
lorsque l’on utilise la même méthode pour les composantes 
de la variance, bien qu’elle donne des erreurs-types plus 
grandes (et utilise une bonne matrice de covariance) pour les 
paramètres de régression. Il en est ainsi parce qu’à un 
niveau moins agrégé, c’est-à-dire le niveau auquel la plupart 
des estimations sur petits domaines sont effectivement utili-
sées, les composantes de la variance dominent. 

Dans les méthodes pseudo-MPLSB et IEEP, les poids de 
sondage sont intégrés correctement (étant donné un choix 
approprié de la pseudo-vraisemblance et, donc, des EEG) et 
les estimations de la composante de la variance au niveau de 
la grappe sont plus grandes (c’est-à-dire plus prudentes). 
Cela donne à penser que ces deux méthodes, particu-
lièrement la méthode IEEP, comptent parmi les meilleures 
disponibles à l’heure actuelle, pas nécessairement pour 
l’estimation des équations de régression (pour laquelle 
l’existence de logiciels standard pourrait donner un avantage 
à la méthode RGE), mais pour estimer les composantes 
cruciales de la variance. 
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Tableau 4 
Test de Kruskal-Wallis pour les variances estimées au niveau municipal (E = 1 243) 
 

Méthodes  Effet de grappe Effet bêta Variance  

d’EPD  Médiane Rang moyen Z  Médiane Rang moyen Z  Médiane Rang moyen Z  

ELL (sans hétérosc.) 0,002843  2 961,2(a)  -3,22  0,0002311  3 067,3(ab)  -0,89  0,00318  2 963,4(a)  -3,18  
ELL (avec hétérosc.) 0,002843  2 961,2(a)  -3,22  0,0002128  2 802,0(c)  -6,72  0,00316  2 930,8(a)  -3,89  
Pseudo-MPLSB 0,003094  3 229,4(b)  2,67  0,0002449  3 257,5(ad)  3,28  0,00346  3 241,3(b)  2,93  
IEEP 0,003294  3 426,9(b)  7,01  0,0002529  3 364,5(d)  5,64  0,00366  3 441,3(b)  7,32  
RGE (Stata)  0,002843  2 961,2(a)  -3,22  0,0002311  3 048,7(b)  -1,3  0,00317  2 963,1(a)  -3,18  
Global  3,108   3,108   3,108  
Statistique de KW H = 69,92 (P = 0,000)  H = 72,19 (P = 0,000)  H = 78,06 (P = 0,000)  

 
 
Tableau 5 
Test de Kruskal-Wallis pour les variances estimées au niveau provincial (E = 83) 
 

Méthodes  Effet de grappe Effet bêta Variance  

d’EPD  Médiane Rang moyen Z  Médiane Rang moyen Z  Médiane Rang moyen Z  

ELL (sans hétérosc.) 0,0002518  200,3  -0,65  0,0001162  207,7  -0,03  0,00039  202,3  -0,48   
ELL (avec hétérosc.) 0,0002518  200,3  -0,65  0,0001095  190,1  -1,52  0,00038  196,3  -0,99   
Pseudo-MPLSB 0,000274  214,9  0,59  0,0001239  224,2  1,37  0,00042  217,1  0,78   
IEEP 0,0002916  224,2  1,38  0,0001287  234,1  2,22  0,00045  227,8  1,68   
RGE (Stata)  0,0002517  200,3  -0,65  0,00010  184  -2,04  0,00037  196,4  -0,98   
Global  208   208   208  
Statistique de KW   H = 2,82   (P = 0,589)    H = 10,61   (P = 0,031)    H = 4,48   (P = 0,344)  

 
 
Tableau 6 
Test de Kruskal-Wallis pour les variances estimées au niveau régional (E = 16) 
 

Méthodes  Effet de grappe Effet bêta Variance  

d’EPD  Médiane Rang moyen Z  Médiane Rang moyen Z  Médiane Rang moyen Z  

ELL (sans hétérosc.) 0,000050  38,2  -0,45  0,000077  40,9  0,08  0,00013  39,3  -0,23   
ELL (avec hétérosc.) 0,000050  38,2  -0,45  0,000073  35,1  -1,05  0,00012  37  -0,67   
Pseudo-MPLSB 0,000055  42,6  0,4  0,000082  46,9  1,23  0,00014  44  0,67   
IEEP 0,000058  45,3  0,93  0,000085  50,1  1,85  0,00015  46,6  1,17   
RGE (Stata)  0,000050  38,2  -0,45  0,000070  29,6  -2,1  0,00013  35,6  -0,94   
Global  40,5    40,5    40,5   
Statistique de KW   H = 1,30 (P = 0,861)    H = 8,36 (P = 0,079)  H = 2,58 (P = 0,630)  

 
 
Naturellement, ce genre de considérations (quoique 

essentielles) doivent s’appuyer sur une épuration appropriée 
des données, une bonne concordance des variables indé-
pendantes possibles (en ce qui concerne la moyenne, la 
variance et la signification) de l’enquête et du recensement, 
dans le cas où des données de recensement sont également 
utilisées. Sont également nécessaires l’examen approprié, 
qui prend beaucoup de temps, d’une grande gamme de 
variables indépendantes possibles et la reconnaissance des 
limites qu’imposent les petites tailles d’échantillon à la 
subdivision des données d’enquête, puisque toutes les 
erreurs-types estimées pour les estimations des paramètres 
de régression ainsi que les estimations sur petits domaines 
(quelle que soit la méthode utilisée pour ajuster l’estimation 
des composantes de la variance) reposent sur la condition 
que le modèle de régression est correct.  

8. Conclusion et recommandation  
De bonnes statistiques sur la pauvreté sont nécessaires 

afin de pouvoir surveiller efficacement les interventions et 

l’aide offerte aux diverses localités appauvries. Les méthodes 
d’estimation sur petits domaines constituent l’une des 
méthodologies utilisées pour produire ce genre de statis-
tiques. En ce sens, les questions soulevées dans le présent 
article au sujet de l’exactitude des estimations sur petits 
domaines ne sont pas simplement théoriques, mais sont 
essentielles à la réalisation des Objectifs du millénaire pour 
le développement et à la répartition de l’aide dans un secteur 
d’activités où les enjeux se chiffrent à plusieurs milliards de 
dollars. 

Dans le présent article, nous avons examiné quatre 
méthodes d’estimation pour ajuster les modèles de régres-
sion en utilisant des données d’enquête et nous les avons 
reliées à l’estimation de la pauvreté sur petits domaines. 
Nous avons montré que, même si les écarts entre les 
estimations sont insuffisants pour rendre invalides les études 
à l’échelle nationale publiées, la méthode d’ajustement d’un 
modèle à des données d’enquête la plus fréquemment mise 
en œuvre, c’est-à-dire la méthode ELL avec hétéroscé-
dasticité recommandée par la Banque mondiale, présente 
certaines limites, car, comme sa version homoscédastique, 
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elle ne repose pas sur un fondement théorique solide. Nous 
recommandons de remplacer la partie de la méthode ELL 
correspondant à l’ajustement d’un modèle aux données 
d’enquête. Les autres méthodes prises en considération 
(pseudo-MPLSB, IEEP et RGE) ont toutes un fondement 
mathématique théorique valide et les résultats produits 
peuvent être interprétés clairement une fois que les 
hypothèses ont été vérifiées. Appliquées à des données 
d’enquête complexes pondérées recueillies aux Philippines, 
les diverses méthodes indiquent que, pour l’estimation des 
composantes de la variance d’après des données d’enquête 
et, donc, pour l’estimation sur petits domaines à un fin 
niveau de détail, la méthode du pseudo-MPLSB et parti-
culièrement la méthode IEEP donnent vraisemblablement 
de meilleurs résultats que les méthodes RGE ou ELL, 
quoique la méthode RGE est valable et facile à utiliser parce 
qu’elle est disponible dans les logiciels du commerce. 

Nous avons également montré qu’au niveau où l’estima-
tion sur petits domaines est effectivement utilisée pour 
répartir l’aide, l’estimation de la variance des estimations 
sur petits domaines a tendance à être dominée par la 
variance au niveau de la grappe plutôt que par l’exactitude 
des estimations des paramètres de régression. Donc, il est 
particulièrement important que la composante de la variance 
au niveau de la grappe (et, si l’ajustement du modèle est 
exécuté tel que recommandé, toute composante de la 
variance au niveau du petit domaine) soit estimée correcte-
ment. Il importe aussi que le modèle de régression utilisé 
pour produire les estimations sur petits domaines (y compris 
le choix de variables indépendantes pertinentes) soit appro-
prié. Essentiellement, aux niveaux plus faibles d’agrégation, 
l’erreur-type des estimations sur petits domaines est dominée 
par les composantes de la variance, de sorte que l’estimation 
de ces dernières est cruciale, quel que soit le choix du niveau 
d’agrégation. Une méthode de régression sur données 
d’enquête valable, le bon choix des variables de régression et 
la détermination minutieuse de la taille d’échantillon (surtout 
si des modèles de régression distincts sont ajustés à des 
sous-ensembles de données d’enquête) demeurent aussi des 
éléments essentiels à une bonne estimation sur petits do-
maines de la pauvreté dans le tiers monde. 
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Annexe  
Dans la note en bas de page 8 du document de travail de 

la Banque mondiale rédigé par Elbers et coll. (2002) et, 
implicitement, dans l’article de Elbers et coll. (2003) publié 
dans Econometrica, la covariance du processus d’erreur est 
désignée par ΩΩΩΩ  et il est déclaré que 1 ,T− =W P PΩΩΩΩ  où W  
est « une matrice de pondération de facteurs d’extension ». 
Dans la notation de la section 4 du présent article, W  est 
diagonale par bloc, ou diagonale, avec blocs diagonaux 

,bW  et ΩΩΩΩ  est diagonale par bloc avec blocs diagonaux .bV  
Cependant, soit W  et ΩΩΩΩ  (ou 1)−ΩΩΩΩ  sont non confor-

mables (avec les facteurs de pondération dans W  au niveau 
de la grappe et les observations, et donc 1,−ΩΩΩΩ  au niveau 
individuel), soit, si elles sont conformables, 1−WΩΩΩΩ  est 
généralement asymétrique (même si W est diagonale) à 
moins que W  soit un multiple simple de la matrice identité, 
c’est-à-dire 2 .= σW I  

D’où, 1−WΩΩΩΩ  n’est pas égale à TP P  comme il l’a été 
soutenu, puisque TP P  est symétrique en général et que 

1−WΩΩΩΩ  ne l’est pas. Rendre 1−WΩΩΩΩ  symétrique en l’addi-
tionnant à sa transposée et en divisant le résultat par deux, 
comme cela est fait dans le logiciel PovMap de la Banque 
mondiale, n’est pas une solution techniquement adéquate de 
ce problème. (Notons que même dans le cas simple où W  
et 1−ΩΩΩΩ  sont conformables, et que W  est diagonale, mais 
que tous les éléments diagonaux ne sont pas égaux, 1−WΩΩΩΩ  
n’est pas diagonale, parce que chaque élément de la ligne i 
de 1−ΩΩΩΩ  est multiplié par iw  (où iw  est le ei  élément 
diagonal de )W , mais que, dans la ei  colonne, chaque 
élément n’est pas multiplié par un poids identique.) 

En mettant de côté cette question de symétrie et en uti-
lisant TP P  à la place de 1,−WΩΩΩΩ  Elbers et coll. semblent 
affirmer que comparer leur « estimateur MCG pondéré 
corrigé pour les données d’enquête » à l’estimateur MCG 
non corrigé implique qu’au lieu d’utiliser 1−ΩΩΩΩ  comme 
mesure sous-jacente (c’est-à-dire l’inverse de la matrice 
de covariance pertinente), une version pondérée, à savoir 

1 ,T−W WΩΩΩΩ  devrait être utilisée. Cela ne crée aucun pro-
blème d’asymétrie en soi (à condition d’utiliser TP P  à la 
place de 1).−WΩΩΩΩ  Toutefois, même si W  était diagonale et 
que TP P  était utilisé, la matrice de pondération W  ne peut 
même pas utiliser les poids diagonaux inégaux correspon-
dant aux unités échantillonnées, disons ,iw  parce que le eij  
élément de 1−ΩΩΩΩ  (contrairement au eij  élément de )ΩΩΩΩ  ne 

correspond pas aux ei  et ej  unités dans l’échantillon (ou 
dans la population), de sorte que l’on ne sait pas vraiment ce 
qu’est W  ou comment W  peut être définie de manière 
sensée comme une « matrice de pondération de facteurs 
d’extension ». 
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Cet argument reste applicable quand bV  est remplacée 
par son estimateur ˆ

bV  dans lequel sont utilisées des estima-
tions à la place de 2

eσ  et 2.vσ  
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Utilisation de modèles multivariés pour l’estimation  
sur petits domaines du nombre de recrues dans les entreprises 

Maria Rosaria Ferrante et Carlo Trivisano 1 

Résumé 
Le nombre de recrues dans les entreprises des zones locales de marché du travail est un important indicateur de la 
réorganisation des processus de production locaux. En Italie, ce paramètre peut être estimé au moyen des données de 
l’Enquête Excelsior, bien que celle-ci ne fournisse pas d’estimations fiables pour les domaines d’intérêt. Dans le présent 
article, nous proposons une méthode d’estimation sur petits domaines multivariée appliquée à des données de comptage et 
basée sur la loi multivariée Poisson-Log-normale. Cette méthode servira à estimer le nombre de personnes recrutées par les 
entreprises pour remplacer les employés qui quittent ainsi que pour doter de nouveaux postes. Dans le cadre de l’estimation 
sur petits domaines, on suppose habituellement que les variances et les covariances d’échantillonnage sont connues. 
Cependant, ces dernières, de même que les estimations ponctuelles directes, sont instables. Étant donné la rareté du 
phénomène que nous analysons, les dénombrements dans certains domaines sont nuls, ce qui produit des estimations nulles 
des covariances des erreurs d’échantillonnage. Afin de tenir compte de la variabilité supplémentaire due à la matrice de 
covariance d’échantillonnage estimée et de résoudre le problème des variances et covariances insensées dans certains 
domaines, nous proposons une approche « intégrée » suivant laquelle nous modélisons conjointement les paramètres 
d’intérêt et les matrices de covariance des erreurs d’échantillonnage. Nous suggérons une solution de nouveau fondée sur la 
loi Poisson-Log-normale pour lisser les variances et les covariances. Les résultats que nous obtenons sont encourageants : le 
modèle d’estimation sur petits domaines proposé donne de meilleurs résultats que le modèle d’estimation sur petits 
domaines fondé sur la loi multivariée normale-normale (MNN) et il rend possible une augmentation non négligeable de 
l’efficacité. 
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1. Introduction  
Le nombre de personnes recrutées par les entreprises 

pendant une période déterminée peut être considéré comme 
un indicateur clé des changements en cours dans le système 
économique. Afin de mettre en relief la dynamique de la 
demande de main-d’œuvre locale, nous considérons le 
nombre de personnes recrutées par les entreprises dans les 
zones locales de marché de travail (LLMA pour Local 

Labour Market Areas), ces dernières étant regroupées selon 
i) la spécialisation de production, ii) la catégorie de taille des 
entreprises et iii) le secteur industriel. Les domaines sont 
définis par recoupement de ces trois variables. Afin de 
mettre en relief les signes de réorganisation du processus de 
production, nous nous concentrons sur le nombre de 
« recrues remplaçant des employés quittant l’entreprise 
(recrues de substitution – RS) » et de « recrues occupant de 
nouveaux postes (nouvelles recrues – NR) ». En Italie, 
l’information au sujet des personnes recrutées par les entre-
prises est recueillie dans le cadre de l’Enquête Excelsior 
coparrainée par l’Union des chambres de commerce ita-
liennes (UNIONCAMERE), le ministère du Travail et l’Union 
européenne. Malheureusement, cette enquête ne fournit pas 
d’estimations fiables du nombre de personnes recrutées par 
les entreprises pour tous les domaines à cause de la petite 

taille d’échantillon pour les petits domaines. Par conséquent, 
une méthode d’estimation sur petits domaines (EPD) a été 
adoptée afin d’obtenir des estimations dont le degré de 
variabilité est acceptable. 

Dans le présent article, nous proposons une approche 
d’estimation sur petits domaines pour l’estimation de 
dénombrements. En raison de contraintes liées aux données, 
nous adoptons un modèle agrégé au niveau du domaine. 

Puisque nous cherchons à estimer les nombres de RS et 
de NR, nous adoptons un modèle d’estimation sur petits 
domaines multivarié qui emprunte de l’information non 
seulement aux domaines, mais aussi aux corrélations entre 
les valeurs réelles des nombres de NR et de RS. Afin 
d’estimer le revenu médian de groupes de familles de 
diverses tailles, Fay (1987) a proposé un modèle de ré-
gression multivariée dans un contexte bayésien empirique. 
Des approches multivariées d’estimation sur petits domaines 
ont également été élaborées par Ghosh, Nangia et Kim 
(1996), par Datta, Fay et Ghosh (1991), par Datta, Ghosh, 
Nangia et Natarajan (1996) et par Datta, Lahiri, Maiti et Lu 
(1999) pour des données continues dans le cadre des 
modèles hiérarchiques transversaux et chronologiques. 
Fabrizi, Ferrante et Pacei (2005, 2008) ont adopté des 
modèles multivariés au niveau du domaine pour estimer un 
vecteur de paramètres continus de la pauvreté. Comme dans 
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le modèle univarié de Fay-Herriot (Fay et Herriot 1979), 
tous les articles susmentionnés reposent sur l’hypothèse de 
l’utilisation de l’échantillonnage normal dans les petits 
domaines et de modèles de lien. 

Puisque les corrélations d’échantillonnage entre les esti-
mateurs des nombres de RS et de NR sont principalement 
négatives, nous proposons un modèle d’estimation sur petits 
domaines basé sur la loi multivariée Poisson-Log-normale 
(MPLN). Contrairement à d’autres lois multivariées pour les 
données de comptage proposées dans la littérature, cette loi 
particulière permet des corrélations non contraintes, c’est-à-
dire positives ainsi que négatives (Aitchison et Ho 1989). 

Nous traitons également de la stabilité des estimateurs 
des variances et covariances des erreurs d’échantillonnage. 
Une estimation approximativement sans biais de la variance 
des estimateurs directs est habituellement disponible dans le 
contexte de l’estimation sur petits domaines. Cependant, 
dans le cas des modèles au niveau du domaine, il est habituel 
de supposer que la variance d’échantillonnage est connue et 
est égale à son estimation (Rao 2003, page 76). Cette hypo-
thèse est habituellement énoncée et largement acceptée dans 
le cas des grands échantillons, tandis que l’estimateur de 
variance ainsi que les estimateurs ponctuels directs souffrent 
d’instabilité dans le cas des petits échantillons. En guise de 
solution partielle, les estimations de la variance d’échantil-
lonnage sont souvent lissées suivant l’approche des fonc-
tions de variance généralisées (FVG) (Wolter 1985). Dans 
You, Rao et Gambino (2003), les variances et covariances 
d’échantillonnage ont été lissées sur les domaines et au 
cours du temps. Afin de tenir compte de la variabilité 
supplémentaire associée aux variances d’échantillonnage 
estimées, Arora et Lahiri (1997) ont proposé une approche 
de lissage hiérarchique bayésienne (HB) intégrée pour les 
données continues. Voir You et Chapman (2006), Liu, 
Lahiri et Kalton (2007) et You (2008) pour diverses exten-
sions des travaux d’Arora et Lahiri (1997). 

La rareté des personnes recrutées dans certains domaines 
pose un problème supplémentaire qui est lié à l’instabilité 
des estimateurs des variances et covariances des erreurs 
d’échantillonnage. Quand les estimations directes de RS ou 
de NR (ou des deux) sont nulles, les variances et cova-
riances estimées des erreurs d’échantillonnage sont égale-
ment nulles. Notons que l’observation de variances estimées 
nulles ne signifie pas nécessairement que les estimations ont 
un haut degré d’exactitude. Cette question a été soulevée 
dans le cas de problèmes antérieurs d’estimation sur petits 
domaines (par exemple Elazar 2004 ; Chattopadhyay, Lahiri, 
Larsen et Reimnitz, 1999). Chen (2001) a proposé une mo-
délisation hiérarchique au niveau de l’unité pour traiter le 
problème. De surcroît, certaines études (Cohen 2000) 
s’appuient sur la transformation logarithmique des 
estimations directes de la moyenne (ou du total) des données 
de comptage afin d’adopter un modèle d’estimation sur 

petits domaines linéaire, en écartant simplement les 
estimations nulles. Bien que cette solution permette de 
contourner le problème des « variances nulles », elle produit 
aussi des estimations biaisées et néglige une partie de 
l’échantillon. 

Afin de traiter l’instabilité des estimateurs des variances 
et covariances, ainsi que le problème des variances d’échan-
tillonnage estimées nulles, nous proposons une approche 
« intégrée » dans l’esprit de celle proposée par Arora et 
Lahiri (1997), Liu et coll. (2007) et You (2008). Dans un 
cadre hiérarchique bayésien, nous modélisons conjointe-
ment les paramètres d’intérêt et les matrices de covariance 
des erreurs d’échantillonnage en adoptant une solution de 
lissage des covariances basée une fois de plus sur le modèle 
de mélange Poisson-Log-normale. 

Le plan de l’article est le suivant. À la section 2, nous 
décrivons l’ensemble de données utilisé, et à la section 3, nous 
présentons l’estimation directe de domaine et ses variances et 
covariances d’erreurs d’échantillonnage. À la section 4, nous 
décrivons le modèle d’estimation sur petits domaines multi-
varié que nous proposons pour estimer les dénombrements, 
ainsi que la solution recommandée pour surmonter le pro-
blème d’instabilité des estimateurs des variances et cova-
riances d’erreurs d’échantillonnage en présence de dénombre-
ments nuls. À la section 5, nous présentons les résultats 
obtenus en mesurant les propriétés du modèle retenu d’estima-
tion sur petits domaines. Des détails sur la loi multivariée 
Poisson-Log-normale sont fournis en annexe. 

 
2. L’Enquête Excelsior  

L’Enquête Excelsior est, en Italie, l’une des sources statis-
tiques les plus complètes de données sur la demande de main-
d’œuvre, fournissant des estimations du nombre de personnes 
recrutées par les entreprises italiennes. Chaque année, un 
échantillon aléatoire simple stratifié d’environ 100 000 entre-
prises ayant au moins un employé sont contactées afin de leur 
demander le nombre de personnes qu’elles prévoient embau-
cher dans le court terme. Les facteurs utilisés pour la stratifi-
cation sont le secteur industriel et la catégorie de taille de 
l’entreprise. La répartition de l’échantillon entre les strates 
satisfait à une contrainte imposée à la valeur maximale de 
l’erreur-type estimée pour un seuil de signification de 95 % 
(Baldi, Bellisai, Fivizzani et Sorrentino, 2007). En étant axée 
sur le niveau de détail géographique local, l’enquête est 
conçue pour produire des estimations fiables pour les 
provinces administratives (NUTS3, conformément à la 
Nomenclature des unités territoriales statistiques, à l’adresse 
http://europa.eu.int/comm/eurostat/ramon/nuts). Cette unité 
géographique, choisie sur la base de critères administratifs, 
ne semble pas être le choix idéal pour analyser la dyna-
mique de la demande locale de main-d’œuvre. Afin d’ap-
porter des éclaircissements sur les signes de réorganisation 
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du processus de production locale, une meilleure sub-
division territoriale serait celle des zones locales de marché 
du travail (Local Labour Market Areas ou LLMA), con-
formément à la définition de l’OCDE. Les LLMA sont des 
groupes de municipalités dans lesquelles les conditions du 
marché du travail sont les mêmes (pour l’emplacement des 
LLMA en Italie, voir Sforzi 1991). En Italie, selon la 
stratégie proposée par Sforzi et Lorenzini (2002) et adoptée 
par l’Institut italien de statistique (ISTAT), certaines LLMA 
sont appelées « districts industriels » (DI). Les DI sont des 
systèmes de production définis géographiquement caracté-
risés par une spécialisation dominante. Au cours des années 
1990, ces districts étaient considérés comme le principal 
aiguillon de la croissance du système économique italien 
(Becattini 1992). 

L’estimation du nombre de recrues de substitution et de 
nouvelles recrues dans les entreprises exploitées à l’intérieur 
et à l’extérieur des DI peut nous aider à vérifier si les districts 
industriels sont encore une source de dynamisme de l’éco-
nomie italienne dans son ensemble. Afin de faire référence 
aux types de districts industriels, nous les regroupons en 
fonction de leur spécialisation de production. De même. 
Nous classons les LLMA non considérées comme des DI en 
fonction de leur vocation économique (les LLMA peuvent 
être caractérisées par une activité manufacturière particulière, 
une région touristique, une ville, etc.). En outre, sur le plan 
économique, la comparaison entre les entreprises situées 
dans les DI et celles non situées dans les DI est logique si le 
secteur industriel et la taille des entreprises sont également 
pris en compte. Enfin, comme nous l’avons déjà mentionné, 
les domaines d’intérêt sont définis par recoupement : i) des 
groupes de LLMA obtenus en fonction de leur spécialisation 
de production, ii) du secteur industriel des entreprises et 
iii) de la taille de l’entreprise. 

Le présent article porte sur le secteur de la fabrication qui 
caractérise l’activité économique des districts industriels. 
L’analyse est limitée à deux régions de l’Italie contenant 
une grande quantité de districts industriels, à savoir la 
Toscane et l’Émilie-Romagne, et aux entreprises ayant 
moins de 100 employés (puisque des recensements sont 
effectués pour les autres catégories de taille). La population 
cible comprend 54 089 entreprises employant, en tout, 
809 059 personnes.  

3. Estimations directes  
Le tableau 1 donne des renseignements sur les catégories 

qui définissent les 208 domaines d’intérêt. Notons que le 
nombre de domaines est inférieur à celui prévu en raison de 
l’absence d’un certain nombre de ces domaines dans la 
population. Les domaines ne sont pas planifiés, puisqu’ils 
sont formés en regroupant les LLMA contenues dans une 

même strate planifiée. Par souci de simplicité, dans la suite 
de l’exposé, nous évitons d’utiliser dans la mesure du 
possible l’indice inférieur de strate. 

Soit 1iθ  et 2iθ  les nombres réels de NR et de RS pour le 
domaine ( 1, ..., 208),i i =  respectivement. Nous définis-
sons d’abord un estimateur direct de ( 1, ..., 208 ;ij iθ =  

1, 2).j =  Soit ijly  la réponse de la el  unité relative à la ej  
variable dans le ei  domaine ( 1, ..., ,il n=  où in  est la taille 
d’échantillon dans le domaine ; 1, ..., 208 ; 1, 2).i i j= =  
En tant qu’estimateur (direct) fondé sur le plan de sondage, 
nous utilisons un estimateur par le ratio au niveau du 
domaine défini comme étant ˆ ijθ = 1

ˆ/( / ) / ,in

l ijl i i i iy n � � �=∑  
où i�  et in  sont, respectivement, la taille de population et 
la taille de l’échantillon se rapportant au domaine ,i  et 
ˆ / ,i i t i t i� n n �∋ ∋=  où t i� ∋  et t in ∋  sont, respectivement, la 

taille de population et la taille d’échantillon de la strate t  
contenant le domaine i  (Särndal, Swensson et Wretman 
1992, page 391). 

Puisque nous estimons le nombre d’occurrences d’événe-
ments rares, dans 50 des 208 domaines, les estimations 
directes des nombres de NR et/ou de RS sont nulles, c’est-à-
dire 1

ˆ 0iθ =  et/ou 2
ˆ 0.iθ =  Des estimations ponctuelles 

nulles impliquent que 1
ˆˆ ( ) 0iV θ =  et/ou 2

ˆˆ ( ) 0,iV θ =  où 

1
ˆˆ( )iV θ  et 2

ˆˆ ( )iV θ  sont les estimations habituelles de 
variance par rapport au plan de sondage de 1

ˆ
iθ  et 2

ˆ ,iθ  
respectivement. Ce résultat donne une fausse impression de 
grande précision, alors que, dans le contexte des petits 
domaines, c’est plus probablement l’exact opposé qui est 
vrai. En outre, des estimations fondées sur le plan de 
sondage des nombres de NR et/ou de RS qui sont égales à 
zéro produisent 1 2

ˆ ˆ ˆCOV( , ) 0,i iθ θ =  où 1 2
ˆ ˆ ˆCOV( , ) 0i iθ θ =  

est l’estimation standard fondée sur le plan de sondage de la 
covariance sous le plan entre 1

ˆ
iθ  et 2

ˆ .iθ  Par conséquent, les 
covariances doivent également être lissées dans un modèle 
multivarié d’estimation sur petits domaines. 

Dans la suite de l’exposé, l’ensemble des 50 petits do-
maines dont la variance estimée, ou la covariance, ou les 
deux sont nulles est nommé « ensemble à dénombrement 
nul » (DN). L’ensemble complémentaire de 158 domaines 
pour lesquels 1

ˆˆ ( ) 0iV θ >  et 2
ˆˆ ( ) 0,iV θ >  est nommé 

« ensemble à dénombrement non nul » (DNN). 
Compte tenu du processus de génération des données et 

de la nature des variables de résultat, nous nous attendons à 
observer principalement des corrélations négatives entre 1iθ  
et 2.iθ  En bref, nous avons besoin, pour le lissage des 
matrices de covariance ainsi que pour la modélisation des 
paramètres de petits domaines, d’une loi appropriée qui 
permet l’existence d’une matrice de covariance non 
contrainte, c’est-à-dire des corrélations positives ainsi que 
négatives. 
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Tableau 1 
Variables définissant les domaines d’intérêt 
 

LLMA regroupées selon la spécialisation de production Taille de l’entreprise(b) Secteur industriel(a) 

District industriel(a,c)  1 à 9  1 Aliments, boissons et tabac 
Aliments, boissons et tabac 10 à 49  2 Textiles et habillement 
Textiles et habillement 50 à 99 3 Produits du papier, imprimerie et édition 
Produits du papier, imprimerie et édition ≥ 100 4 Machinerie 
Machinerie  5 Produits chimiques et métaux de base 
Bijoux, instruments de musique, jeux, etc.  6 Cuir et chaussures 
Cuir et chaussures  7 Bois, mobilier et équipement ménager 
Bois, mobilier et équipement ménager  8 Bijoux, instruments de musique, jeux, etc. 
LLMA non définies comme un district(c)  9 Constructeurs, entrepreneurs 
Fabrication non spécialisée  10 Autres activités de fabrication 
Non spécialisée, à l’exclusion de la fabrication   
Tourisme   
Villes   

(a) Tel que défini par la classification au niveau à deux chiffres de l’ATECO 91-CITI 3 et par Sforzi (1991). 
(b) Définie en fonction du nombre d’employés. 
(c) Défini conformément à Istat (1997). 

 
 
 
4. Un modèle multivarié intégré d’estimation sur 
       petits domaines pour les données de comptage  
Les données de comptage multivariées peuvent avoir une 

structure de corrélation non négligeable. En général, la 
modélisation de cette structure a une incidence importante 
sur l’efficacité des estimateurs et sur le calcul des erreurs-
types correctes. Un certain nombre de modèles multivariés 
pour données de comptage ont été proposés dans la litté-
rature, comme le modèle de Poisson multivarié, le modèle 
binominal négatif multivarié et les modèles de mélange 
Poisson et Gamma multivariés (pour une revue de ces 
modèles, voir Winkelmann 2003). Malheureusement, ces 
lois ne conviennent pas pour modéliser nos données, 
puisqu’elles sont basées sur l’hypothèse que la corrélation 
est due à un facteur individuel qui ne varie pas d’un résultat 
à l’autre, ce qui implique une structure de covariance 
restreinte à des corrélations non négatives. Dans le cas 
bivarié, une structure de covariance plus souple est fournie 
par le modèle de mélange Poisson et Normale latente (van 
Ophem 1999) ; cependant, toute extension à des données 
multivariées de plus grande dimensionnalité semble diffi-
cilement applicable. 

Aitchison et Ho (1989) ont proposé une loi d-variée qui 
permet une structure de covariance non contrainte, à savoir 
la loi multivariée Poisson-Log-normale (MPLN). Aucune 
forme analytique n’existe pour cette dernière, mais elle peut 
être représentée par un mélange plus simple qui permet 
l’estimation des paramètres selon la méthode de Monte 
Carlo appliquée aux chaines de Markov (MCMC) (Chib et 
Winkelmann 2001). Des renseignements concernant la loi 
MPLN sont fournis en annexe.  

4.1 Lissage des matrices de covariance 
d’échantillonnage  

Comme nous l’avons mentionné plus haut, l’approche 
des fonctions de variance généralisées (FVG) est générale-
ment adoptée pour traiter l’instabilité des erreurs-types dans 
l’estimation sur petits domaines. À la présente section, nous 
présentons un modèle FVG avec une fonction de régression 
inspirée de la loi MPLN. 

Soit 1 2[ , ]il i l i ly y ′=y  le vecteur des deux variables de 
résultat se rapportant à la el  unité dans le ei  domaine. Soit 

, ,il i i il i i′| ⊥ |y λ Σ y λ Σ  et 2| , ~ PLN ( , ),il i i i iy λ Σ λ Σ , .i l∀ ∀  
Sur la base de ces hypothèses, les moments aboutissant au 
deuxième ordre peuvent être exprimés de la façon suivante : 

,

2
,

1 2 ,

( | , ) exp( /2)

( | , ) [exp( ) 1]

COV( , | , ) [exp( ) 1],

ijl i i ij i jj ij

ijl i i ij ij i jj

ijl ihl i i i i i jh

E y

V y

y y j h

= λ + σ = ζ

= ζ + ζ σ −

= ζ ζ σ − ≠

λ Σ

λ Σ

λ Σ

 

où ,i jhσ  désigne l’élément ( , ), , 1, 2j h j h =  de .iΣ  
Pour résoudre le problème du lissage des matrices de 

covariance, Otto et Bell (1995) ont proposé une approche 
fondée sur l’hypothèse d’une loi de Wishart ; plus préci-
sément, ils ont utilisé des estimations lissées dans un modèle 
normal-normal d’estimation sur petits domaines. Dans le 
même esprit, nous proposons une approche bayésienne 
s’appuyant sur la stratégie FVG qui suit. Sous échantillon-
nage aléatoire simple, supposons que la matrice de co-
variance d’échantillonnage dans le domaine i, iC  suit une 
loi de Wishart avec 1in −  degrés de liberté : 

2| , ~ ( 1, )i i i i in W n −C Γ Γ  
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où ( | , ),i i i iE n=Γ C Γ 1, 2, ..., 158,i =  et les éléments ( , )j h  
de iC  sont définis comme 1

1, ( ) (in
ii jh i ijl ij ijhC n y y y−
=∑= − −  

),ihy  où 1
1 .in

iij i ijly n y−
=∑=  

Si les paramètres ijζ  sont connus, alors ( | , )i i iE nC Γ  
dépend uniquement des éléments de la matrice .iΣ  Nous 
proposons d’estimer ijζ  en utilisant l’estimateur fondé sur 
le plan 1ˆ ˆ .ij i ij� −ζ = θ  Donc, nous pouvons exprimer chaque 
élément de la matrice iΓ  comme une fonction des esti-
mations ˆ ijζ  et des éléments de la matrice :iΣ  

2
,11 1 1 ,11

2
,22 2 2 ,22

,12 1 2 ,12

ˆ ˆ (exp( ) 1)

ˆ ˆ (exp( ) 1)

ˆ ˆ (exp( ) 1)

i i i i

i i i i

i i i i

Γ = ζ + ζ σ −

Γ = ζ + ζ σ −

Γ = ζ ζ σ −

 

où ,11 11 ,i i
′σ = σ Z ,22 22 ,i i

′σ = σ Z ,12 12 ,i i
′σ = σ Z  étant donné 

que iZ  est un vecteur 3 1×  de variables indicatrices indi-
quant la catégorie de taille de l’entreprise dans le domaine i, 
et : 

1,11 1,22 1,12

11 2,11 22 2,22 12 2,12

3,11 3,22 3,12

, ,
     σ σ σ
     = σ = σ = σ
     σ σ σ     

σ σ σ  

c’est-à-dire que nous supposons que les paramètres iΣ  sont 
égaux pour les domaines appartenant à la même catégorie 
de taille d’entreprise.  

Nous estimons les paramètres 11 22 12, ,σ σ σ  sur les 
données de l’ensemble DNN. Puisque nous suivons une 
approche bayésienne, nous devons spécifier des priors pour 

,k jjσ  et ,12kσ 1, 2, 3.k =  Nous utilisons les spécifications 
de priors suivantes : 1 2

,11 ~ ,k U +σ 1 2
,22 ~ ,k U +σ ~ ( 1,1),k Uρ −  

où 1 2
,12 ,11 ,22( )k k k kσ = ρ σ σ  et U +  désignent une loi uni-

forme sur un sous-ensemble de R+  dont la longueur est 
grande mais finie. À la section 4.3, nous montrons comment 
ces estimations peuvent être utilisées pour intégrer le 
modèle d’estimation sur petits domaines à un modèle pour 
les matrices de covariance des erreurs d’échantillonnage.   
4.2 Un modèle 4ormal-Poisson-Log-normal 

multivarié d’estimation sur petits domaines  
À la présente section, nous proposons un modèle multi-

varié d’estimation sur petits domaines basé sur la loi MPLN 
afin d’estimer conjointement les nombres de RS et de NR 
en utilisant l’ensemble DNN. 

Soit 1 2( , )T

i i i= θ θθ  le vecteur des deux paramètres 
d’intérêt pour le ei

 domaine dans l’ensemble de données 
DNN ( 1, ..., 158),i =  et soit ˆ

iθ  le vecteur correspondant 
d’estimations directes. Le modèle d’estimation sur petits 
domaines est constitué de deux modèles distincts. Le 
premier est un modèle d’échantillonnage : 

2
ˆ ~ ind ( ),     1, ..., 158.i i i i� i| | =θ θ θ Ψ  (1) 

Comme dans Lahiri et Rao (1995), nous justifions 
l’hypothèse de normalité dans (1) en utilisant l’argument de 
la limite centrale. Il est d’usage, en pratique, de supposer 

que les matrices de covariance des erreurs d’échantillonnage 

iΨ  sont connues et, généralement, d’utiliser une méthode 
FVG pour estimer .iΨ  Ici, comme estimation lissée de ,iΨ  
nous adoptons ˆ ( , ) ,i i i i iE n K= |Ψ Γ C  où ( /i i t i t iK � � n∋ ∋= −  
1).  À partir d’ici, nous donnerons à ˆ

iΨ  le nom de 
matrice de covariance des erreurs d’échantillonnage 
lissée (MCEEL). 

La deuxième composante du modèle d’estimation sur 
petits domaines est un modèle de lien qui relie iθ  aux 
données auxiliaires propres au domaine : 

2~ ind PLN ( , ), 1, ...,158,i i iν =θ η Σ  

où (2) 

i i i ix= + +η α γZ βZ . 

iZ  est un vecteur 3 1×  de variables indicatrices indiquant la 
catégorie de taille de l’entreprise dans le domaine i et 

*log ( ),i ix x=  où *
ix  est le nombre d’employés dans le 

domaine .i  
En fin ce compte, νΣ  est la matrice de covariance reliée 

aux effets aléatoires propres au domaine : 

,11 ,12

,21 ,22

ν ν
ν

ν ν

 σ σ
=   σ σ 

Σ  

et 

12 13 11 12 131

22 23 21 22 232

0
, , .

0

γ γ β β βα     
= = =     γ γ β β βα     

α γ β  

À partir d’ici, nous donnerons à ce modèle d’estimation 
sur petits domaines le nom de modèle « multivarié Normal-
Poisson-Log-normal » (MNPLN). 

Nous adoptons une approche entièrement hiérarchique 
bayésienne. Dans ce cadre, des modèles relativement com-
plexes (par exemple multivariés) peuvent être facilement 
appliqués ; en outre, on peut approximer les lois a posteriori 
en utilisant des algorithmes MCMC. Le calcul d’estimations 
multivariées sur petits domaines, et des estimations de leur 
EQM en particulier, peut être difficile dans une approche 
fréquentiste. La spécification des priors pour le modèle 
décrit est la suivante : 

1
2 2

2

1
2 2

2

1
2 2

2

1
2

1 1

2 2

~ ( , ),

~ ( , ) 2,3,

~ ( , ) 1, 2, 3,

~ ( , ),

,

k

k

k

k

k

k

k k

k k

� a

� g k

� b k

W s

′
′

′

−
ν

′

′

α 
 α 
γ 

′ = γ 
β 

= β 

γ β   
⊥   γ β   

0 I

0 I

0 I

Σ I

 

où s = 3 et , ,k ka g b′  sont grands comparativement à 
l’échelle des données. Il en est ainsi pour refléter le manque 
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d’information a priori au sujet des paramètres du modèle, 
donc pour établir une spécification diffuse, mais correcte, 
des priors. Les moyennes a posteriori HBˆ ˆ ˆ( | , )i i i iE=θ θ θ Ψ  
sont prises comme estimateurs des paramètres de petit 
domaine, tandis que la variance a posteriori ˆ ˆ( | , )i i iV θ θ Ψ  
est utilisée comme mesure de l’incertitude. 

Par souci de comparaison, nous prenons comme réfé-
rence le modèle multivarié Normal-Normal (MNN) stan-
dard, dans lequel le modèle d’échantillonnage est défini 
comme en (1) et le modèle de lien, comme suit : 

* *
2~ ind ( , ),i i� νθ µ Σ  (3) 

où * * * * *.i i i ix= + +µ α γ Z β Z  Les paramètres *,α *,γ *β  et 
leurs lois a priori sont définis comme ,α γ  et β  dans le 
modèle précédent.  
4.3 Modèle d’estimation sur petits domaines 

M4PL4  
Afin de tenir compte de la variabilité supplémentaire due 

aux matrices de covariance estimées des erreurs d’échan-
tillonnage, ainsi que pour surmonter le problème des 
variances et covariances nulles, nous proposons une solution 
dans l’esprit de celle proposée par Arora et Lahiri (1997), 
Liu et coll. (2007) ainsi que You (2008). Nous intégrons le 
modèle pour les matrices de covariance des erreurs d’échan-
tillonnage de la section 4.1 dans les modèles d’estimation 
sur petits domaines (1) et (2). Donc, ici, nous faisons réfé-
rence à l’ensemble complet de 208 domaines. 

Dans ce contexte, le modèle d’échantillonnage sur 
petits domaines est formulé comme d’habitude, c’est-à-
dire *

2
ˆ ~ ind ( , ),i i i i�|θ θ θ Ψ i = 1, ..., 208.  Conformément 

aux hypothèses ily  relatives aux équations formulées à la 
section 4.1, en supposant que les iΣ  sont connues et en 
supposant que ,ij i ij�θ = ζ  les éléments de la matrice de 
covariance des erreurs d’échantillonnage *

iΨ  peuvent être 
exprimés de la façon suivante : 

* 2 2
,

ˆ[ / / (exp( ) 1)]i jj i ij i ij i jj iK � � ′Ψ = θ + θ −σ Z  (4) 

* 2
,12 1 2 12

ˆ[ (exp( ) 1)]i i i i i iK � − ′Ψ = θ θ −σ Z  (5) 

où ˆ 1, 2jj j′ =σ  et 12
ˆ ′σ  sont les moyennes a posteriori des 

paramètres jjσ  et 12,σ  respectivement, calculées, en utili-
sant le modèle de la section 4.1. 

Puisque les matrices de covariance des erreurs d’échan-
tillonnage sont exprimées en fonction des paramètres ,iθ  
elles peuvent être considérées ici comme des matrices de 
covariance des erreurs d’échantillonnage fondées sur un mo-
dèle (MCEEM). Les moyennes a posteriori HBˆ

i =θ ˆ( | )i iE θ θ  
sont utilisées comme estimateurs des ,i′θ  tandis que la 
variance a posteriori ˆ( | )i iV θ θ  est utilisée comme mesure 
de l’incertitude. 

Nous notons que le modèle MNN ne peut pas être mis en 
œuvre en suivant l’approche intégrée décrite plus haut. En 

fait, (3) ne garantit pas la positivité de iθ  ni, par consé-
quent, des éléments diagonaux de .iΨ   

5. Analyse des données  
À la section 5.1, nous comparons le modèle MNPLN au 

modèle MNN de référence et à leurs analogues univariés. 
Pour les deux modèles, nous supposons que les matrices 
de covariance des erreurs d’échantillonnage sont lissées 
(MCEEL) ; nous désignons donc les deux stratégies par 
MNPLN-MCEEL et MNN-MCEEL dans la suite. Puisque 
ces modèles ne nous permettent pas de résoudre le problème 
des dénombrements nuls, nous faisons référence dans cette 
analyse à l’ensemble de données DNN. À la section 5.2, 
nous comparons la stratégie intégrée d’estimation sur petits 
domaines basée sur le modèle MNPLN et la matrice de 
covariance des erreurs d’échantillonnage fondée sur un 
modèle MCEEM (MNPLN-MCEEM), que nous avons 
présentés à la section 4.3, avec la stratégie basée sur le 
MNPLN-MCEEL. Nous limitons l’analyse à l’ensemble de 
données DNN afin d’évaluer les deux stratégies sous les 
mêmes conditions. Enfin, à la section 5.3, nous évaluons le 
rendement global du modèle d’estimation sur petits do-
maines proposé MNPLN-MCEEM pour l’ensemble com-
plet de données (DNN+DN).  

Pour tous les modèles, nous avons obtenu les lois 
a posteriori des paramètres par intégration Monte Carlo au 
moyen de l’algorithme d’échantillonnage de Gibbs. Nous 
avons utilisé le logiciel de simulation MCMC WinBUGS 
(Spiegelhalter, Thomas, Best et Gilks 1995) pour exécuter 
trois chaînes parallèles (chacune comportant 25 000 exécu-
tions) en tirant le point de départ d’une distribution sur-
dispersée. Les codes de WinBUGS sont disponibles à 
l’adresse URL http://www2.stat.unibo.it/trivisano/. Nous 
avons surveillé la convergence de l’échantillonneur de 
Gibbs par inspection visuelle des graphiques des chaînes et 
des diagrammes d’autocorrélation, ainsi qu’au moyen du 
facteur de réduction d’échelle potentielle proposé par 
Gelman et Rubin (1992). Bien que la convergence ait été 
rapide pour tous les modèles, nous avons écarté les 5 000 
premières itérations de chaque chaîne. Dans les modèles 
multivariés, l’autocorrélation relativement forte des chaînes 
est réduite en amincissant la chaîne (une valeur sur trois a 
été considérée pour les sommaires a posteriori). Voir Rao 
(2003, pages 228-232) pour des précisions. 

Les propriétés des modèles d’estimation sur petits 
domaines dont nous avons discuté aux sections 4.2 et 4.3 
sont comparées en utilisant diverses mesures. Afin de 
choisir parmi les modèles concurrents, nous avons calculé le 
critère d’information de déviance (DIC pour Deviance 

Information Criterion). Le DIC est un critère de sélection de 
modèle en vertu duquel le rendement d’un modèle est 
évaluée comme la somme d’une mesure d’ajustement (la 
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moyenne a posteriori de la déviance )D  et d’une mesure de 
complexité correspondant à la différence entre D  et la 
déviance évaluée à la moyenne a posteriori du paramètre. 
De cette façon, un modèle aura la préférence s’il donne une 
valeur du DIC plus faible (Spiegelhalter, Best, Carlin et Van 
der Linde 2002). 

Afin de vérifier la force de l’approche multivariée de 
l’estimation sur petits domaines, nous utilisons comme 
référence les versions univariées des modèles discutés aux 
sections 4.2 et 4.3, définies comme il suit. Pour tous les 
modèles, nous posons que ,12 0νσ =  dans ,νΣ  et nous 
supposons que ,11 ,22,ν νσ ⊥ σ 1/ 2

, ~ (0, ),jj U U +
νσ 1, 2.j =  

Pour les modèles MCEEL, nous posons que i =Ψ  
ˆdiag ( ),iΨ  tandis que pour les modèles MCEEM, nous 

posons que 1,12 0σ =  dans (5). En outre, nous obtenons un 
nouvel ensemble d’estimations pour les paramètres 11σ  et 

22σ  en posant que 0kρ =  dans le modèle de la section 4.1. 
Le tableau 2 donne les valeurs du critère DIC pour 

l’ensemble complet de modèles d’estimations sur petits 
domaines.  
Tableau 2 
Comparaison des modèles en utilisant la statistique DIC 
 

Modèle 
Ensemble de 

données DIC 

MNN-MCEEL DNN 2 742,2 
(version univariée) DNN 2 745,4 
   
MNPLN-MCEEL DNN 2 656,9 
(version univariée) DNN 2 661,0 
   
MNPLN-MCEEM DNN 2 623,6 
(version univariée)  DNN 2 638,1 
   
MNPLN-MCEEM DNN+DN 3 202,7 
(version univariée)  DNN+DN 3 214,3 

 
Tous les modèles multivariés considérés donnent de 

meilleurs résultats en ce qui concerne le DIC que leurs 
analogues univariés (tableau 2). En outre, pour tous les mo-
dèles multivariés, nous constatons que les intervalles de cré-
dibilité a posteriori de ,12 ,11 ,22/ν ν ν νρ = σ σ σ  ne contiennent 
pas la valeur zéro. Par conséquent, dans les paragraphes qui 
suivent, nous nous concentrons sur les modèles multivariés. 

Nous avons vérifié l’adéquation des modèles multivariés 
spécifiés par des vérifications prédictives a posteriori. Nous 
avons généré les valeurs simulées d’une mesure de 
divergence appropriée à partir de la loi prédictive 
a posteriori et nous les avons comparées aux valeurs de la 
même mesure calculée d’après les données observées. Soit 

obsθ̂  et simθ̂  les données observées et générées, respecti-
vement. La valeur p prédictive a posteriori est définie 
comme sim obs obs

ˆ ˆ ˆ{ ( , ) ( , ) }.p P d d= > |θ θ θ θ θ  Nous 
envisageons une mesure de divergence proposée dans Datta 
et coll. (1999), définie comme suit : 

1

1

ˆ ˆ ˆ( , ) ( ) ( ).
�

i i i i

i

d −

=

′= − −∑θ θ θ θ Ψ θ θ  (6) 

Le calcul de la valeur p au moyen du résultat de la 
simulation MCMC est simple. Les valeurs extrêmes de la 
probabilité p indiquent un manque d’ajustement d’un 
modèle donné. À l’exemple de Rao (2003, pages 245-246) 
et de You et Rao (2002), nous calculons deux statistiques 
utiles pour évaluer l’ajustement d’un modèle au niveau      
du domaine individuel. La première statistique *

ijp =  

, sim , obs obs
ˆ ˆ ˆ( ),ij ijP θ <θ |θ  renseigne sur le degré de surestima-

tion ou de sous-estimation systématique de , obs
ˆ .ijθ  

La deuxième statistique est définie ainsi : 

*
obs , obs obs

ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ[ ( ) ] ( ),ij ij ij ijd E V= θ | − θ θ |θ θ  

où l’espérance et la variance sont calculées en fonction de la 
loi prédictive a posteriori. Le tableau 3 résume les résultats 
relatifs à p, *

ijp  et *.ijd  
En guise de vérification supplémentaire de la cohérence 

des données, nous avons calculé les estimations directes et 
celles fondées sur le modèle de ,A sj sθ = 1, ..., 10,  c’est-à-
dire le nombre total de NR et de RS pour les dix domaines 
déterminés en classant les entreprises uniquement selon le 
secteur industriel. Soit 1isw =  si le nombre de recrues dans 
le domaine i  se rapporte au secteur industriel s  et 0 ;isw =  
autrement ; alors : 

.A sj ij is

i

wθ = θ∑  (7) 

À ce niveau d’agrégation, les estimations directes 
peuvent être considérées comme exactes. Par conséquent, 
étant donné deux ensembles d’estimations fondées sur un 
modèle se rapportant à ces grands domaines, nous préférons 
celui qui concorde avec les estimations directes. Les 
domaines correspondant au secteur industriel sont planifiés 
dans l’Enquête Excelsior ; chaque secteur industriel est 
stratifié en fonction de la taille de l’entreprise. Par consé-
quent, les estimations directes ˆ

A sjθ  pour chaque secteur 
industriel sont calculées en utilisant l’estimateur classique 
d’Horwitz-Thompson. Les estimations fondées sur un 
modèle agrégé sont calculées en se basant sur les données 
de sortie MCMC. Pour les modèles ayant trait aux données 
DNN, nous avons effectué l’agrégation selon (7) à chaque 
étape , 1, ..., ,t t T=  de la simulation MCMC, avec les 
échantillons *t

ijθ  et **t
ijθ  tirés respectivement de la loi 

a posteriori de ijθ  pour les domaines appartenant à 
l’ensemble DNN et de la loi prédictive de ijθ  pour les 
domaines appartenant à l’ensemble DN. L’estimateur HB est 
défini comme HB 1 *

1
ˆ (

tT
t i �ZCA sj ij isT w

−
= ∈∑ ∑θ = θ + ** ).

t

i ZC ij isw∈∑ θ  
Sinon, pour le modèle sur les données DNN+DN, nous 
avons agrégé selon (7) les échantillons MCMC des lois 
a posteriori de .ijθ  Dans ce cas, l’estimateur HB est défini 
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comme HB 1 *
1

ˆ ( ).tT
t i �ZCA sj ij isT w−
= ∈∑ ∑θ = θ  Le tableau 4 donne 

les résultats sommaires pour ˆ
A sjθ  et HBˆ .A sjθ  

Pour tous les modèles multivariés, nous avons examiné 
les variantes qui suivent des lois a priori : nous avons utilisé 
des lois a priori uniformes non informatives indépendantes 
pour les éléments des vecteurs * * *, , , , , et ;α β γ α β γ  

1 2 1 2
, ,12 ,12 ,12~ , 1, 2, ~ ( 1,1), ( ) .jj U j U+
ν ν ν ν ν νσ = ρ − σ = ρ σ σ  

Nous avons fait la même chose pour les éléments de la 
matrice *Σ  dans le modèle MNN. Nous n’avons relevé 
aucun changement pertinent dans les lois a posteriori des 
paramètres d’intérêt.  
5.1 Comparaison des modèles M4PL4-MCEEL et 

M44-MCEEL sur l’ensemble de données D44 
 

Nous constatons que le modèle MNPLN-MCEEL sur-
passe largement le modèle MNN-MCEEL en ce qui 
concerne le DIC (tableau 2). Ce dernier modèle présente un 
manque d’ajustement, sa valeur p étant égale à 0,034 
(tableau 3), tandis qu’une valeur p de 0,65 donne à penser 
que le modèle MNPLN-MCEEL est adéquat. Ce résultat est 
confirmé quand nous comparons les mesures *

ijp  et *
ijd  

(tableau 3) pour les deux modèles. Dans le cas du modèle 
MNN-MCEEL, *

ijp  varie, selon le domaine, de 0,000 à 
0,995 pour les nouvelles recrues NR ( 1)j =  et de 0,003 à 
0,993 pour les recrues de substitution RS ( 2),j =  
respectivement, ce qui témoigne d’une surestimation et 
d’une sous-estimation dans certains domaines. En outre, les 
statistiques sommaires pour les résidus standardisés *

ijd  
indiquent que certaines valeurs prédites se situent à plus de 
deux écarts-types des valeurs observées correspondantes. 
Les mêmes mesures pour le modèle MNPLN-MCEEL 
indiquent que l’ajustement est adéquat. 

Nous constatons aussi que le modèle MNPLN-MCEEL 
surpasse le modèle MNN-MCEEL quand le rendement est 
évalué en fonction des estimations pour les grands domaines 
(tableau 4). En fait, les intervalles de crédibilité pour le 
modèle MNN-MCEEL couvrent seulement deux estima-
tions directes agrégées pour les NR et quatre pour les RS, 
tandis que sous le modèle MNPLN-MCEEL, les intervalles 
de crédibilité couvrent six estimations directes agrégées 
pour les NR et six pour les RS. 

 
5.2 Comparaison des modèles M4PL4-MCEEL et 

M4PL4-MCEEM sur l’ensemble de données 
D44  

Les valeurs de p, *
ijp  et *

ijd  sont approximativement 
comparables pour les modèles MNPLN-MCEEL et 
MNPLN-MCEEM (tableau 3). De même, les estimations 
fondées sur un modèle produites par MNPLN-MCEEL 

prennent des valeurs très proches de celles obtenues en 
utilisant MNPLN-MCEEM ; en fait, la corrélation entre les 
moyennes a posteriori de 1iθ  sous les deux modèles est 
égale à 0,98, tandis que la même mesure ayant trait à 2iθ  est 
égale à 0,94. Les mêmes résultats sont obtenus pour la 
corrélation entre les erreurs-types a posteriori, qui sont de 
0,92 et de 0,94, respectivement. Les propriétés du modèle 
MNPLN-MCEEM en ce qui concerne la concordance avec 
les estimations directes sur les grands domaines (tableau 4) 
sont un peu meilleures que celles du modèle MNPLN-
MCEEL : sept estimations directes des NR et huit des RS 
sont couvertes, respectivement, par l’intervalle de crédibilité 
calculé sur ce modèle. 

Étant donné ces résultats, nous concluons que l’ajuste-
ment du modèle MNPLN-MCEEM est adéquat.  
5.3 Évaluation du rendement du modèle M4PL4-

MCEEM sur l’ensemble de données D44+D4  
Nous observons que le rendement du modèle MNPLN-

MCEEM sur l’ensemble complet de données en ce qui 
concerne *, ijp p  et *

ijd  est satisfaisante et comparable à 
celui du même modèle sur l’ensemble de données DNN 
(tableau 3). De toute évidence, les valeurs du critère DIC 
obtenues pour les deux modèles ne peuvent être comparées, 
les deux modèles étant estimés sur différents ensembles de 
données. 

Comme le montre le tableau 4, tous les intervalles de 
crédibilité calculés au moyen de ce modèle couvrent des 
estimations directes sur de grands domaines ; autrement dit, 
la concordance des estimations HB avec les estimations 
directes est très satisfaisante. Ce résultat peut s’expliquer en 
observant que la probabilité de dénombrements nuls est plus 
grande dans les petits domaines, qui sont caractérisés par un 
petit nombre d’employés (la covariable dans tous les 
modèles). Par conséquent, le fait d’estimer les modèles sur 
l’ensemble de données DNN peut produire des estimations 
biaisées du paramètre .β  Nous concluons que l’intégration 
d’un modèle de covariance d’échantillonnage dans le 
modèle d’estimation sur petits domaines MNPLN accroît 
sensiblement la fiabilité des estimations sur petits domaines. 
Afin de rendre compte du gain d’efficacité des estimations 
HB, nous avons calculé sur l’ensemble de données DNN la 
réduction moyenne en pourcentage du CV (You 2008), 
définie comme la moyenne de l’écart entre le CV direct et le 
CV HB (le ratio de la racine carrée de la variance 
a posteriori et de la moyenne a posteriori) par rapport au CV 
direct. La réduction moyenne du CV est de 23,1 % pour les 
NR et de 29,1 % pour les RS. 
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Tableau 3 
Vérification prédictive a posteriori ; sommaires de *

ijp  et de *
ijd  calculés par rapport à i 

 

Modèle 
Ensemble de 

données p  
*
1ip  

*
2ip  

*
1id  

*
2id  

   Min. 0,000 0,003 -3,764 -2,867 
MNN-MCEEL DNN 0,034 Médiane 0,591 0,616 0,257 0,295 
   Max. 0,995 0,993 2,656 -2,515 

        
   Min. 0,154 0,129 -0,965 -1,165 
MNPLN-MCEEL DNN 0,65 Médiane 0,535 0,561 0,124 0,149 
   Max. 0,891 0,912 1,216 1,286 

        
   Min. 0,090 0,134 -1,085 -0,983 
MNPLN-MCEEM DNN 0,78 Médiane 0,515 0,519 -0,084 -0,085 
   Max. 0,916 0,914 1,401 1,787 

        
   Min. 0,072 0,111 -1,164 -0,945 
MNPLN-MCEEM DNN+DN 0,79 Médiane 0,506 0,523 -0,076 -0,094 
      Max. 0,903 0,913 1,301 1,778 

 
Tableau 4 
Estimations directes et HB pour les secteurs industriels ; en italique, estimations HB dont les intervalles de crédibilité couvrent les 
estimations directes 
 

 Estimations directes Estimations HB 

   
M44-MCEEL  

(D44) 
M4PL4-MCEEL  

(D44) 
M4PL4-MCEEM  

(D44) 

M4PL4-MCEEM 

(D44+D4) 

s 1
ˆ

A sθ  1
ˆse( )A sθ  HB

1
ˆ

A sθ  
Int. de crédit. à 

95 % 
HB
1

ˆ
A sθ  

Int. de crédit. à 
95 % 

HB
1

ˆ
A sθ  

Int. de crédit. à 
95 % 

HB
1

ˆ
A sθ  

Int. de crédit. à 
95 % 

1 1 702,0 41,3 1 077,0 964,3 1 201,0 1 266,0 1 055,0 1 509,0 1 649,0 1 434,0 1 906,0 1 630,0 1 406,0 1 899,0 

2 1 758,8 41,9 1 936,0 1 793,0 2 091,0 1 720,0 1 441,0 2 011,0 1 975,0 1 665,0 2 347,0 1 908,0 1 598,0 2 291,0 

3 725,0 26,9 557,8 460,6 662,7 534,6 435,8 642,3 696,6 573,3 842,3 682,8 575,5 811,8 

4 373,9 19,3 202,7 123,0 294,8 192,1 129,1 277,0 370,0 291,1 471,4 319,8 252,1 408,3 

5 142,4 11,9 158,2 66,5 258,2 146,0 98,4 205,7 235,6 164,3 326,9 149,7 108,3 205,0 

6 5 624,1 75,0 4 134,0 3 800,0 4 484,0 5 235,0 4 814,0 5 670,0 5 537,0 5 136,0 5 963,0 5 594,0 5 187,0 6 029,0 

7 887,7 29,8 659,9 549,1 783,7 629,6 526,4 743,4 872,7 761,7 1 003,0 844,6 732,3 980,3 

8 223,9 15,0 263,3 188,2 340,6 260,6 182,8 351,3 362,0 262,8 494,1 288,7 203,1 410,8 

9 661,5 25,7 893,7 790,3 999,4 777,6 624,7 948,7 931,0 754,8 1 150,0 803,3 638,7 1 017,0 

10 1 792,6 42,3 1 460,0 1 334,0 1 598,0 1 579,0 1 381,0 1 798,0 1 847,0 1 650,0 2 074,0 1 813,0 1 610,0 2 053,0 

 2
ˆ

A sθ  2
ˆse( )A sθ   HB

2
ˆ

A sθ  
Int. de crédit. à 

95 % 
HB
2

ˆ
A sθ  

Int. de crédit. à 
95 % 

HB
2

ˆ
A sθ  

Int. de crédit. à 
95 % 

HB
2

ˆ
A sθ  

Int. de crédit. à 
95 % 

1 942,7 300,2 482,0 428,5 531,3 503,7 413,3 600,4 832,6 706,4 987,6 817,8 686,0 980,0 

2 920,0 135,7 883,9 798,7 967,4 849,8 694,8 1 022,0 949,8 778,9 1 161,0 922,3 747,6 1 167,0 

3 253,2 35,6 249,2 209,2 292,1 254,1 202,1 309,9 338,8 269,2 423,1 284,7 226,2 354,5 

4 150,5 36,0 84,4 53,3 120,4 84,7 56,8 119,2 160,6 116,7 218,0 131,5 97,0 179,6 

5 39,8 16,6 66,7 31,2 104,2 62,0 37,3 89,3 116,3 74,3 173,0 60,9 38,4 90,5 

6 2 304,0 131,5 1 869,0 1 692,0 2 054,0 2 070,0 1 856,0 2 282,0 2 273,0 2 060,0 2 508,0 2 297,0 2 079,0 2 542,0 

7 532,7 105,8 293,0 247,7 345,6 299,0 245,9 357,2 471,5 402,8 553,2 443,3 377,2 538,3 

8 80,8 32,3 115,7 85,7 143,5 100,5 67,7 140,3 139,5 76,7 210,4 98,0 58,5 156,9 

9 362,7 66,3 407,0 358,6 453,0 361,0 285,8 438,8 432,1 335,4 552,9 360,4 274,7 476,2 

10 856,3 70,7 661,1 598,1 722,6 714,4 614,0 824,7 855,4 740,5 984,6 832,7 719,8 964,5 
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Annexe  
La loi multivariée Poisson-Log-normale  

Soit 1 2( , , ..., , ..., )j dy y y y=y  un vecteur de dénombre-
ments de dimension d, et supposons que ~ Po( ),j j jy | τ τ  
avec ( ).j j j jy y j j′ ′ ′|τ ⊥ | τ ≠  Soit le vecteur de paramètres 

1 2( , ,..., ,..., )j d= τ τ τ ττ  qui suit une loi Log-normale multi-
variée, c’est-à-dire | , ~ LN ( , ),dτ λ Σ λ Σ  où =λ (log )E τ  
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et COV(log ).=Σ τ  Alors, la loi marginale de y est une loi 
multivariée Poisson-Log-normale (MPLN), qui est un 
mélange Log-normal de d lois de Poisson Po( )jτ  
indépendantes, c’est-à-dire | , ~ PLN ( , ).dy λ Σ λ Σ  En 
désignant le ( , ), , 1, 2, ...,j h j h d=  élément de Σ  par 

,jhσ  nous pouvons obtenir facilement les moments margi-
naux par la voie des résultats d’espérance conditionnelle et 
des propriétés standard des lois de Poisson et Log-normale : 

2

( | , ) exp( / 2)

( | , ) exp( ) 1

COV( , | , ) [exp( ) 1], .

j j jj j

j j j jj

j h j h jh

E y

V y

y y j h

= λ +σ = ζ

 = ζ + ζ σ − 

= ζ ζ σ − ≠

λ Σ

λ Σ

λ Σ

 

Notons que le modèle MPLN tient compte de la 
surdispersion fournie par 0,jjσ >  ce qui mène à 

( | , )jV y >λ Σ ( | , ).jE y λ Σ  En outre, la structure de 
corrélation des dénombrements n’est pas contrainte, puisque 
COV( , | , )j hy y λ Σ  peut être positive ou négative selon le 
signe .jhσ  Aitchison et Ho (1989), ainsi que Good et Pirog-
Good (1989), ont étudié une loi MPLN bivariée, bien 
qu’uniquement dans les cas où il n’existait pas de co-
variables. Cependant, le même modèle peut facilement être 
étendu en vue de prendre les covariables en considération 
(Chib et Winkelmann 2001). 
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Estimation de la variance par linéarisation  
pour les estimateurs par calage généralisé en présence de non-réponse 

Julia D’Arrigo et Chris Skinner 1 

Résumé 
Diverses formes d’estimateurs de variance par linéarisation pour les estimateurs par calage généralisé sont définies en 
choisissant différents poids à appliquer a) aux résidus et b) aux coefficients de régression estimés utilisés dans le calcul des 
résidus. Des éléments de théorie sont présentés pour trois formes de l’estimateur par calage généralisé, à savoir l’estimateur 
par ratissage croisé classique, l’estimateur par calage basé sur le « maximum de vraisemblance » et l’estimateur par la 
régression généralisée, ainsi que pour les estimateurs de variance par linéarisation connexes. Une étude par simulation est 
effectuée en se servant des données d’une enquête sur la population active et d’une enquête sur les revenus et dépenses. Les 
propriétés des estimateurs sont évaluées en fonction de l’échantillonnage ainsi que de la non-réponse. L’étude révèle peu de 
différences entre les propriétés des divers estimateurs par calage pour un plan d’échantillonnage et un modèle de 
non-réponse donnés. En ce qui concerne les estimateurs de variance, l’approche consistant à pondérer les résidus par les 
poids de sondage peut être fortement biaisée en présence de non-réponse. L’approche de pondération des résidus par les 
poids calés a tendance à produire un biais nettement plus faible. Le choix de différents types de poids pour produire les 
coefficients de régression a peu d’incidence. 

                                                           
1. Julia D’Arrigo et Chris Skinner, Université de Southampton. Courriel : C.J.Skinner@soton.ac.uk. 
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1. Introduction  
Dans les sondages, le recours à la pondération pour 

corriger le biais de non-réponse est une approche très répan-
due. L’estimation par calage généralisé (Deville, Särndal et 
Sautory 1993) fournit une classe de méthodes de pondéra-
tion qui peuvent être utilisées quand les totaux de population 
des variables auxiliaires sont disponibles. Ces méthodes 
peuvent, en principe, éliminer le biais de non-réponse (en 
grand échantillon) quand la probabilité de non-réponse est 
reliée aux valeurs des variables auxiliaires par un modèle 
linéaire généralisé.  

Dans le présent article, nous présentons certains éléments 
de théorie concernant l’estimation de la variance par linéari-
sation pour ce genre de méthodes en présence de non-ré-
ponse. Nous décrivons également une étude par simulation 
des propriétés de divers estimateurs par calage et des estima-
teurs de variance connexes dans des conditions choisies pour 
imiter deux enquêtes européennes réalisées par des instituts 
nationaux de statistiques. Nous considérons trois formes 
d’estimateur par calage, à savoir l’estimateur par ratissage 
croisé (raking ratio) classique, l’estimateur par calage du 
« maximum de vraisemblance » (Brackstone et Rao 1979 ; 
Fuller 2002) et l’estimateur par la régression généralisée 
(GREG). Le premier estimateur a été utilisé en pratique dans 
l’Enquête sur la population active (EPA) du Royaume-Uni, 
qui est la première enquête sur laquelle est fondée notre 
étude par simulation. Une version du deuxième estimateur a 
été utilisée en pratique dans l’Enquête sur les revenus et les 
dépenses (ERD) de l’Allemagne, qui est la deuxième 

enquête sur laquelle s’appuie notre étude par simulation. 
L’estimateur GREG est d’usage très répandu dans de nom-
breuses enquêtes, en particulier dans le contexte de la non-
réponse (Särndal et Lundström 2005).  

Un certain nombre de méthodes de pondération, qui 
n’entrent pas dans la catégorie des méthodes de calage géné-
ralisé considérées ici, ont été proposées. Voir Särndal et 
Lundström (2005) pour un compte rendu historique et Kott 
(2006), ainsi que Chang et Kott (2008) pour certains 
développements récents, où les variables auxiliaires pour 
lesquelles l’information au niveau de la population est 
disponible peuvent différer des variables utilisées comme 
covariables dans le modèle linéaire généralisé de la proba-
bilité de non-réponse.  

Le présent article porte avant tout sur l’estimation de la 
variance et, en particulier, sur les méthodes de linéarisation, 
pour lesquelles un certain nombre de formes légèrement 
différentes d’estimateurs de variance sont décrites dans la 
littérature. Dans notre étude par simulation, nous com-
parerons les propriétés de divers estimateurs par calage et 
des estimateurs de variance connexes en ce qui concerne les 
effets de l’échantillonnage ainsi que de la non-réponse. Une 
étude par simulation antérieure effectuée par Stukel, 
Hidiroglou et Särndal (1996) n’a révélé que peu de diffé-
rences entre deux formes d’estimateur par linéarisation en 
ce qui concerne l’échantillonnage. Cependant, il existe des 
raisons pour lesquelles la non-réponse pourrait entraîner 
des écarts plus importants. Les conditions pour l’absence 
de biais dans les méthodes d’estimation par calage sous 
des modèles de non-réponse varient selon la méthode 
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d’estimation (par exemple, Kalton et Maligalig 1991 ; 
Kalton et Flores-Cervantes 2003), et le choix de l’estimateur 
de variance pourrait importer davantage en présence de 
non-réponse (par exemple, Fuller 2002, section 8). 

La plan de l’article est le suivant : les estimateurs par 
calage généralisé sont définis à la section 2 et, après la 
présentation d’un cadre asymptotique, le biais de ces esti-
mateurs est examiné à la section 3. Les estimateurs de 
variance par linéarisation sont définis à la section 4. L’étude 
par simulation est présentée à la section 5, les résultats sont 
discutés à la section 6 et certaines conclusions sont énoncées 
à la section 7. 

 
2. Estimation par calage généralisé  

Nous considérons la classe des estimateurs pondérés d’un 
total de population ,Uy iT y∑=  qui peut être exprimé sous 
la forme ˆ ,sy i iT w y∑=  où iy  est la valeur d’une variable 
étudiée pour une unité i  dans un échantillon s  tiré d’une 
population U  et iw  est le poids de sondage qui peut 
dépendre de l’échantillon, mais non du choix de la variable 
étudiée. Nous supposons ici que l’échantillon s  est consti-
tué de l’ensemble restant de répondants après l’échantillon-
nage et l’éventuelle non-réponse totale. Le calage généralisé 
est une forme d’estimation pondérée qui peut être employé 
quand l’information auxiliaire au niveau de la population est 
disponible sous la forme d’un vecteur Ux iT x∑=  des totaux 
de population des valeurs ix  d’un vecteur de variables 
auxiliaires, où la valeur ix  est connue pour toutes les unités 
présentes dans .s  À l’instar de Deville et Särndal (1992), 
nous disons que les poids iw  sont calés s’ils satisfont aux 
équations de calage .s i i xw x T∑ =  Le vecteur xT  est appelé 
vecteur des totaux de calage. La classe des poids de calage 
généralisé iw  est obtenue en minimisant la fonction 
objectif : 

( / ),i i i

s

d G w d∑  (2.1) 

sous la contrainte que les poids iw  soient calés, où (.)G  est 
une fonction objectif spécifiée qui satisfait à certains critères 
(voir Deville et coll. 1993) et id  est un poids initial. Nous le 
prendrons ici égal au poids de sondage, c’est-à-dire id =  

1,i

−π  où iπ  est la probabilité que l’unité i  soit échan-
tillonnée. Deville et Särndal (1992) montrent que (sous la 
contrainte que (.)G  obéisse à certaines conditions), la solu-
tion du problème d’optimisation contrainte susmentionné 
peut s’exprimer sous la forme :  

ˆ( ),i i iw d F x′= λ  (2.2) 

où 1( ) ( )F u g u−=  désigne la fonction réciproque de 
( ) ( ) /g u dG u du=  et λ̂  est le multiplicateur de Lagrange 

qui résout les équations de calage :  

ˆ( ) .i i i x

s

d F x x T′ λ =∑  (2.3) 

Deville et Särndal (1992) discutent des divers choix de la 
fonction (.)G  et de la fonction (.)F connexe. Nous exami-
nons les trois choix suivants :   
linéaire :  

2( ) (1 / 2)( 1) , ( ) 1 ;L LG u u F u u= − = +  
 

multiplicative (ratissage croisé) : 

( ) log ( ) 1, ( ) exp( ) ;M MG u u u u F u u= − + =  
 

calage basé sur le maximum de vraisemblance : 

1( ) 1 log ( ), ( ) (1 ) .ML MLG u u u F u u −= − − = −  

Voir également Deville et coll. (1993) et Fuller (2009, 
section 2.9) en ce qui concerne la terminologie susmention-
née pour ces fonctions. Dans le cas de la forme linéaire de 

(.),G  le problème d’optimisation possède une solution 
analytique et l’estimateur par calage généralisé devient 
ˆ ˆ ˆ ˆ( ) ,y yd x xd sT T T T B′= + −  c’est-à-dire l’estimateur par la 

régression généralisée (GREG), où ˆ ,syd i iT d y∑= x̂dT =  

s i id x∑  et 

( ) 1ˆ .s i i i i i i

s s

B d x x d x y
−

′= ∑ ∑  (2.4) 

Dans le cas de la forme multiplicative de (.),G  l’esti-
mateur calé de yT  est l’estimateur par le ratissage croisé 
classique (Brackstone et Rao 1979) quand xT  contient les 
dénombrements de population dans les catégories d’au 
moins deux variables auxiliaires catégoriques. Par exemple, 
dans le contexte de l’Enquête sur la population active du 
Royaume-Uni, ix  désigne le vecteur de variables indi-
catrices de trois variables auxiliaires catégoriques : ix =  

1.. .. .1. . . ..1 ..( , ..., , , ..., , , ..., ) ,i A i i B i i Ci
′δ δ δ δ δ δ  où .. 1a iδ =  si l’uni-

té i  se trouve dans la catégorie a  de la première variable 
auxiliaire et 0 autrement, . . 1b iδ =  si l’unité i  est dans la 
catégorie b  de la deuxième variable auxiliaire et 0 autre-
ment, et ainsi de suite. Le total de population xT  de ce 
vecteur contient donc les dénombrements de population 
dans chacune des catégories (marginales) de chacune des 
trois variables auxiliaires. La construction des poids pour 
l’estimation par le ratissage croisé classique s’appuie 
habituellement sur l’ajustement proportionnel itératif 
(Brackstone et Rao 1979). Ireland et Kullback (1968) 
démontrent que cette méthode converge vers une solution 
du problème d’optimisation susmentionné.  

La fonction ( )MLG u  mène à une version distincte basée 
sur le « maximum de vraisemblance » du redressement par 
calage, quand ix  prend la même forme désignant des 
variables indicatrices pour les variables auxiliaires caté-
goriques. Dans ce cas, la fonction objectif (2.1) peut être 
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interprétée comme une quantité proportionnelle à moins une 
log-vraisemblance dans le cas de l’échantillonnage aléatoire 
simple avec remise (Brackstone et Rao 1979 ; Fuller 2002).  

 
3. Cadre asymptotique et biais de non-réponse  
Nous examinons maintenant les propriétés asymptotiques 

de ŷT  en regard du plan d’échantillonnage ainsi que du 
mécanisme de non-réponse. Nous supposons que ce dernier 
est tel que chaque unité de la population répond, si elle est 
échantillonnée, avec la probabilité ,iq  où cette probabilité 
est indépendante du choix de l’échantillon et où les diverses 
unités répondent de manière indépendante. Nous consi-
dérons un cadre asymptotique défini en fonction de suites de 
populations finies et de plans d’échantillonnage probabi-
listes et de mécanismes de réponse connexes (Fuller 2009, 
section 1.3), avec les termes d’ordre de grandeur exprimés en 
fonction de ,U i in q∑= π  le nombre prévu d’unités répon-
dantes, et de ,!  la taille de la population. Nous supposons 
qu’il existe des constantes positives 1 2,K K  et 3K  telles que 

1
1 iK n! d−< < 2K  et 3 iK q<  pout tout .i  
Nous supposerons que les estimateurs d’Horvitz-

Thompson des moyennes convergent vers les moyennes de 
population finie correspondantes et que le théorème de la 
limite centrale est vérifié (tel qu’exprimé formellement dans 
les conditions du théorème 1.3.9 de Fuller 2009). En parti-
culier, nous supposons que les suites et la fonction (.)F  
sont telles qu’il existe une solution unique λ  de 

( ) ,i i i x

U

q F x x T′ λ =∑  (3.1) 

avec 
0,5ˆ ( ),pO n−λ = λ +  (3.2) 

et que  
0,5ˆ ( ) ( ).y i i i p

U

T q F x y O !n−′= λ +∑  (3.3) 

Deville et Särndal (1992) montrent que λ = 0  sous 
certaines hypothèses (leur résultat 2). Toutefois, leurs hypo-
thèses ne s’appliquent qu’à la distribution induite par le 
plan d’échantillonnage et comprennent la contrainte que 

1 ˆ( ) 0xd x! T T− − →  en probabilité. Toutefois, dans le cas de 
la non-réponse, cette dernière est souvent peu plausible (voir 
Fuller 2002, page 15) et nous n’exigeons pas que λ  soit le 
vecteur nul.  

L’une de nos hypothèses clés sera :  

Condition C : il existe un vecteur α  tel que 1( ) = .i iF x q−′α  

Si la condition C est vérifiée, α  est une solution de (3.1) 
et donc .λ = α  Il découle de (3.3) que ŷT  converge vers yT  
pour tout choix de la variable y  si cette condition est 
vérifiée. Donc, nous pouvons considérer la condition C 

comme une condition suffisante de l’absence de biais de 
non-réponse (asymptotique). Cette propriété de la condition 
C a été discutée par Fuller, Loughlin et Baker (1994), Fuller 
(2009, page 284) ainsi que Särndal et Lundström (2005, 
proposition 9.2) pour le cas où F  est linéaire. Fuller (2002, 
page 15), Kott (2006), ainsi que Chang et Kott (2008) 
considèrent aussi l’estimation des probabilité de réponse en 
utilisant des modèles généraux de la forme 1 ( ).i iq F x− ′= α  

Afin d’illustrer ce qui pourrait arriver si la condition C 
n’était pas vérifiée, supposons que ix  est simplement une 
grandeur scalaire avec 1.ix ≡  Alors, la solution unique 
de (3.1) est ( / )U ig ! q∑λ =  et ˆlim( )yp T = ( )/U i i! q y∑  
( ).U iq∑  D’où, le biais asymptotique de non-réponse qui 
ne disparaîtra que pour les variables étudiées qui sont 
« non corrélées » aux probabilités de réponse .iq  

 
4. Estimation de la variance par linéarisation   
Nous nous penchons maintenant sur la variance asympto-

tique de ŷT  et sur son estimation. Comme à la section 
précédente, nous définissons la variance par rapport à la loi 
conjointe induite par l’échantillonnage ainsi que la non-
réponse.  

Commençons par noter qu’en général (et en particulier 
pour (.)MG  et (.)),MLG  une itération est nécessaire pour 
résoudre les équations de calage. On trouve dans la 
littérature (voir Deville et coll. 1993) des travaux visant à 
estimer la variance de ŷT  après un nombre fini d’itérations. 
Nous suivons plutôt l’approche de Deville et coll. (1993) et, 
par exemple, de Binder et Théberge (1988) en approximant 
la variance de ŷT  par la variance de l’estimateur « con-
vergé », c’est-à-dire l’estimateur hypothétique issu d’un 
nombre infini d’itérations, représenté par var( ),s i iw y∑  où 
les iw  sont les poids « convergés » qui sont les solutions 
du problème d’optimisation sous contrainte de la 
section 2.  

Un estimateur de variance par linéarisation s’obtient en 
approximant var( )s i iw y∑  par var( )s i id z∑  pour une 
« variable linéarisée » iz  (Deville 1999). Nous cherchons 
maintenant à construire cette variable en utilisant un 
argument sous grand échantillon. Nous obtenons d’abord 
une expression de ˆ.λ  Un développement en série de Taylor 
du premier membre des équations de calage (2.3) donne 

*

ˆ( ' )

ˆ( ' ) '( ),

i i i i i i
s s

i i i i
s

d F x x d F x

d f x x x

λ =

+ λ λ − λ

∑ ∑

∑
 

où ( ),i iF F x′= λ *λ  est compris entre λ̂  et ,λ  et il est 
supposé que ( )f u = ( ) /dF u du  existe. En supposant que 

(.)f  est continue et que 1lim U! i i i i! q f x x−
→∞ ∑ ′  existe, 

et en utilisant (3.2), nous avons 
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1

1 1 0,5

ˆ( )

ˆ( ) ( ),

i i i
s

i i i i i i i p
s s

! d F x x

! d F x ! d f x x o n

−

− − −

′ λ =

′+ λ − λ +

∑

∑ ∑  (4.1)
 

où ( ).i if f x′= λ  Alors, en supposant que 1lim! ! −
→∞  

U i i i iq f x x∑ ′  est non singulière et en utilisant (2.3), nous 
obtenons 

1, 0,5ˆ ( ).i i i i x i i i p

s s

d f x x T d F x o n
− − λ − λ =  −  +

      
∑ ∑  (4.2) 

Voir Fuller (2009, preuve du théorème 1.3.9) pour une 
description formelle de la façon dont (4.1) et (4.2) peuvent 
être dérivées et des conditions de régularité sous-jacentes. 
Notons que, pour s’assurer que 1lim U! i! q−

→∞ ∑ i i if x x′  
est non singulière, il pourrait être nécessaire d’éliminer de 

ix  les variables redondantes et peut-être (comme dans 
Deville et Särndal 1992) de modifier l’estimateur pour les 
échantillons dont la probabilité est faible qui rendent cette 
matrice singulière.  

Un argument similaire comportant le développement en 
série de Taylor de iw  dans (2.2) autour de λ  donne : 

1,5ˆ[ ( )] ( ).i i i i i pw d F f x o !n−′= + λ − λ +  (4.3) 

Alors, en supposant que les moments de population 
nécessaires existent afin que le terme résiduel dans (4.3) 
soit vérifié uniformément sur les i  (Fuller 2009, Corollaire 
2.7.1.1.), nous avons 

0,5

ˆ

ˆ( ) ( )

y i i

s

i i i i i p

s

T w y

d F f x y o !n
−

≡

 ′= + λ − λ + 

∑

∑  (4.4)
 

et, donc, découlant de (4.2) et (4.4) :  

0,5ˆ ( ),y i i i x i i i p

s s

T d F y B T d F x o !n−= +  −  +
  

∑ ∑  (4.5) 

où 

 
1
.i i i i i i i i

s s

B d f y x d f x x
−

′ ′=    
      
∑ ∑  (4.6) 

Notons que 1i iF f= =  sous les hypothèses de Deville et 
Särndal (1992) (puisque, dans ce cas, 0λ =  et il découle 
des hypothèses au sujet de (.)G  que (0) (0) 1).F f= =  
Donc, sous ces hypothèses, l’expression (4.5) correspond au 
résultat 5 de Deville et Särndal (1992), c’est-à-dire que 
l’estimateur par calage généralisé est asymptotiquement 
équivalent à l’estimateur GREG. Par conséquent, la variance 
asymptotique de ŷT  est la même que celle de ,s i id z∑  où 

iz  est la variable linéarisée :  

( ),i i i iz F y x= −β  (4.7) 

et nous supposons que B  converge vers une matrice limite 
finie .β  Une autre dérivation de cette expression est donnée 
par Demnati et Rao (2004, section 3.4). 

Pour l’estimation de la variance par linéarisation, ŷT  est 
traité comme étant l’estimateur linéaire ,ˆs i id z∑  où  

ˆ ˆ( )ˆi i i iz F y B x= −  (4.8) 

est traité comme une variable fixe.  
Un certain nombre de choix de îF  et B̂  ont été discutés 

dans la littérature. En ce qui concerne ˆ ,iF  le choix naturel 
impliqué par l’argument qui précède est ˆˆ ( ).i iF F x′= λ  
Toutefois, un choix plus simple consisterait à prendre 
ˆ 1.iF =  Deville et Särndal (1992) soulignent que, dans leur 

théorie classique avec 0,λ =  ces choix sont asymptotique-
ment équivalents, mais expriment une préférence pour 

ˆˆ ( ).i iF F x′= λ  Sous nos conditions selon lesquelles il existe 
une non-réponse et où l’égalité 0λ =  n’est pas nécessaire-
ment vérifiée, le deuxième choix semble préférable et c’est 
ce qui est souligné par Fuller (2002, page 15). Notons que 
ces deux choix impliquent que ˆs i id z∑  prend la forme 

ˆ( )i i iw y B x∑ −  quand ˆˆ ( )i iF F x′= λ  ou ˆ( )i i id y B x∑ −  
quand ˆ 1.iF =  Nous désignerons donc ces choix comme 
étant les résidus pondérés par iw  ou les résidus pondérés 

par id . 
En ce qui concerne ˆ,B  il découle de notre argument 

concernant les choix de îF  que if  dans (4.2) devrait être 
remplacée par îf = ˆ( ),if x′ λ  ce qui donne :   

i) 1ˆ ˆˆ [ ] [ ] ,s si i i i i i i iB d f y x d f x x
−∑ ∑′ ′=  comme l’ont 

également proposé Demnati et Rao (2004).  
Les autres choix sont :   

ii) ˆ ˆ ,sB = B  comme dans (2.4), comme l’ont proposé 
Deville et coll. (1993). 

iii) 1ˆ [ ] [ ] ,s si i i i i iB w y x w x x −∑ ∑′ ′=  comme l’ont pro-
posé Deville et Särndal (1992, équation 3.4), ce 
qui pourrait être plus facile à calculer que ˆ

sB  
pour les utilisateurs des fichiers de données d’en-
quête qui contiennent les poids ,iw  mais non les 
poids .id   

La mesure dans laquelle ces choix diffèrent dépend du 
choix de la fonction (.).G  Dans le cas linéaire, ( ) 1,f u =  
de sorte que les estimateurs donnés en (i) et (ii) sont 
identiques. Dans le cas du redressement par calage clas-
sique, ( ) ( ) exp( )f u F u u= =  de sorte que ˆ ˆ

i if F=  et 
ˆ

i i id f w=  et les estimateurs (i) et (iii) sont identiques. Pour 
l’estimateur par calage basé sur le « maximum de vrai-
semblance », nous avons 1( ) (1 )F u u −= −  et ( )f u =  

2(1 ) ,u −−  de sorte que ˆ
i id f = 2

i iw /d  et les trois estimateurs 
de variance sont tous distincts.  

Après avoir déterminé la forme de ˆiz  dans (4.8), nous 
obtenons l’estimateur de la variance par linéarisation pour 
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ŷT  par estimation de la variance de l’estimateur linéaire 
,ˆs i id z∑  en traitant id  et ˆiz  comme étant fixes. Dans le cas 

d’un plan d’échantillonnage à plusieurs degrés stratifié, en 
supposant que le tirage des unités primaires d’échantil-
lonnage (UPE) dans les strates se fait « avec remise », un 
estimateur standard de la variance (par exemple, Stukel 
et coll. 1996) est donné par : 

2

1 1

ˆ ˆ( ) ( )
1

hnH
h

y hj h
h jh

n
V T z z

n= =

= −
−

∑ ∑  (4.9) 

où ,ˆkhj hjk hjkz d z∑= /jh hj hz z n∑=  et ˆhjkz  est la valeur de la 
variable définie en (4.8) pour le ek  individu dans la ej  
UPE sélectionnée dans la strate .h  Cet estimateur demeure 
approprié en présence de non-réponse si la réponse indivi-
duelle dans chaque UPE est indépendante de la réponse 
dans toutes les autres UPE et qu’au moins un individu est 
observé dans chaque UPE sélectionnée (Fuller et coll. 1994, 
page 78). 

 
5. Études par simulation   

Afin de comparer la performance des estimateurs pon-
dérés à celle des estimateur de variance correspondants, 
nous avons effectué deux études par simulation en construi-
sant des populations artificielles en nous servant des 
données de l’Enquête sur la population active (EPA) du 
Royaume-Uni et de l’Enquête sur les revenus et les 
dépenses (ERD) de l’Allemagne. Dans chaque cas, nous 
avons généré R = 1 000 échantillons à partir de ces 
populations en procédant d’abord à l’échantillonnage de 
manière à calquer le plan de sondage réel moyennant 
certaines simplifications, puis en éliminant les cas de non-
réponse conformément à deux modèles de non-réponse. Le 
premier modèle suppose une non-réponse de forme 
multiplicative qui, d’après la condition C de la section 3, 
pourrait donner lieu à un biais plus faible pour la méthode 
de calage par le raking ratio. Le deuxième modèle s’appuie 
sur l’hypothèse d’une non-réponse additive pour pourrait 
donner lieu à un biais plus faible pour l’estimateur GREG. 

Pour chacun des R  échantillons, nous avons calculé les 
estimations ponctuelles des paramètres en nous servant des 
diverses méthodes de calage généralisé présentées à la 
section 2 et estimé les variances en utilisant les diverses 
méthodes par linéarisation présentées à la section 4. Ensuite, 
nous avons résumé les propriétés des estimateurs.  
 
5.1 Étude fondée sur l’Enquête sur la population 

active du Royaume-Uni   
La première étude s’appuyait sur des données provenant 

du trimestre de mars à mai 1998 de l’EPA du Royaume-
Uni, qui est une enquête auprès de la population à domicile 
du Royaume-Uni, conçue pour fournir des renseignements 

sur le marché britannique du travail et réalisée par l’Office 
for National Statistics (ONS). Nous avons traité l’échan-
tillon d’environ 58 000 ménages comme une population 
artificielle. Nous avons tiré des échantillons répétés de cette 
population de façon à imiter le plan de sondage utilisé pour 
l’EPA (ONS 1998, section 3). Chaque échantillon compre-
nait 1 211 ménages sélectionnés par échantillonnage aléa-
toire stratifié avec répartition proportionnelle entre 19 strates 
définies selon la région de résidence. Ces régions ont été 
définies de façon qu’elles correspondent aux secteurs 
affectés aux intervieweurs, qui définissaient les strates dans 
l’EPA. Dans le cadre de cette enquête, toutes les personnes 
faisant partie d’un ménage échantillonné sont interviewées 
dans la mesure du possible. Dans notre étude par simulation, 
nous avons retenu tous les répondants compris dans un 
ménage échantillonné, sauf ceux de moins de 16 ans, qui 
sont sans pertinence pour les estimations d’intérêt.  

Pour déterminer si les personnes échantillonnées avaient 
répondu, nous nous sommes servis des deux modèles de 
non-réponse qui suivent, basés sur les résultats d’une étude 
de Foster (1998).  
Modèle de non-réponse multiplicatif : 

1
iq− = 1,15 × 1,17 (si Londres) 

 × 1,13 (si moins de 35 ans) 
 × 1,1 (si sexe féminin) 

Modèle de non-réponse additif : 
1

iq− = 1,15 + 0,20 (si Londres) 
 + 0,15 (si moins de 35 ans) 
 + 0,10 (si sexe féminin) 

où iq  est la probabilité de réponse définie au début de la 
section 3 et la forme du modèle est choisie de manière à 
satisfaire la condition C. 

Trois paramètres d’intérêt sont définis pour la population 
artificielle : les nombres totaux de personnes en chômage, 
occupées ou inactives. Nous avons conçu les poids pour les 
répondants individuels en nous servant de totaux de calage 
qui correspondaient aux dénombrements de population dans 
les catégories des trois variables auxiliaires catégoriques et 
des poids initiaux d’Horvitz-Thompson ,id  comme à la 
section 2. Ce choix des variables auxiliaires avait pour but de 
calquer celles utilisée dans l’EPA. Cependant, étant donné 
l’échelle réduite de notre population artificielle et les 
nombres conséquemment plus petits de personnes dans les 
strates, nous avons simplifié les variables de calage de l’EPA 
pour obtenir les trois facteurs catégoriques suivants, qui 
définissent 83 totaux de contrôle :   

• région de résidence avec 23 catégories ; 
• une classification croisée du sexe selon dix groupes d’âge 

(consistant en années uniques pour les personnes de 16 à 
24 ans et en un groupe d’âge distinct pour les 25 ans et 
plus) avec 20 catégories ; 
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• une classification croisée de la région (Nord de 
l’Angleterre ; Londres et Sud-Est ; Midlands et East 
Anglia ; Écosse) selon le sexe et l’âge par tranche de 
15 ans (16 à 29 ans, 30 à 44 ans, 45 à 59 ans, 60 à 
75 ans et 75 ans et plus) avec 40 catégories.  

5.2 Étude fondée sur l’Enquête sur les revenus et 
dépenses de l’Allemagne   

Notre deuxième étude est basée sur l’édition de 1998 de 
l’Enquête sur les revenus et dépenses (ERD) de l’Allemagne, 
qui est une enquête-ménage nationale réalisée tous les cinq 
ans par le Bureau fédéral de la statistique pour fournir des 
renseignements sur la situation économique et sociale des 
ménages, surtout en ce qui concerne la distribution des 
revenus et des dépenses (Muennich et Schulrle 2003). Nous 
avons utilisé les données provenant d’une population synthé-
tique de 64 326 ménages, créée pour représenter 20 % des 
ménages de la région de Brême à l’exclusion de ceux dont le 
revenu mensuel net du ménage était égal ou supérieur à 
35 000 DM (DM désigne le mark allemand). Un plan 
d’échantillonnage par quota a été utilisé pour cette enquête et 
nous n’avons pas essayé de le calquer. À la place, nous 
avons utilisé dans notre simulation un échantillonnage 
aléatoire simple avec un modèle de non-réponse. Nous avons 
tiré des échantillons aléatoires simples répétés de 1 340 
ménages à partir de la population artificielle, ce qui repré-
sente une fraction d’échantillonnage d’environ 1/48. Nous 
avons construit les modèles de non-réponse en utilisant les 
résultats d’études portant sur des enquêtes similaires réali-
sées en Grande-Bretagne, à savoir l’Enquête sur les dépenses 
des familles et l’Enquête nationale sur les aliments (Foster 
1998). Pour chaque échantillon sélectionné, nous avons 
déterminé le sous-ensemble de ménages répondants à l’aide 
des modèles de non-réponse suivants :   
Modèle multiplicatif : 

1
iq− = 1,44 × 1,09 (si travailleur autonome)  

  × 1,03 (si chômeur) 
  × 0,97 (si travailleur) 
  × 1,16 (si aucun enfant dans le ménage). 

Modèle additif : 
1

iq− = 1,44 + 0,13 (si travailleur autonome)  
  + 0,04 (si chômeur) 
  – 0,04 (si travailleur) 
  + 0,23 (si aucune enfant dans le ménage). 

Les paramètres d’intérêt sont le revenu net total du 
ménage par trimestre et les dépenses totales du ménage par 
trimestre, calculés d’après les données sur la population 
finie artificielle.  

Comme pour l’étude fondée sur l’EPA, nous avons 
attribué un poids à chaque ménage échantillonné. Dans 
l’ERD réelle, les poids sont construits essentiellement selon la 

méthode de calage basée sur le maximum de vraisemblance 
en ajustant simultanément les données d’échantillon aux 
distributions marginales de plusieurs caractéristiques, telles 
que le type de ménage, le statut socioéconomique de la 
personne de référence, la catégorie de revenu net du ménage 
et la région (land). Nous essayons d’imiter ce redressement 
dans la mesure du possible dans notre étude. Toutefois, 
comme dans le cas de l’EPA, en raison du problème que 
posent les strates contenant un petit nombre de ménages, nous 
simplifions les variables de calage de l’ERD pour obtenir les 
trois facteurs catégoriques suivants :   

• type de ménage avec sept catégories  
− mère ou père seul plus un enfant,  
− mère ou père seul plus deux enfants ou plus,  
− couple avec un enfant – conjoint travailleur,  
− couple avec un enfant – conjoint chômeur,  
− couple avec deux enfants ou plus – conjoint 

travailleur,  
− couple avec deux enfants ou plus – conjoint 

chômeur,  
− autre ; 

 

• statut social de la personne de référence avec cinq 
catégories  
− travailleur autonome, 
− fonctionnaire ou militaire, 
− employé,  
− ouvrier, 
− chômeur, pensionné, étudiant ou autre ; 

 

• revenu net du ménage par trimestre avec trois 
catégories 
− 0 à 5 000 DM, 
− 5 000 à 7 000 DM, 
− 7 000 à 35 000 DM.  

 
6. Résultats  

6.1 Propriétés des estimateurs ponctuels   
Le tableau 6.1 donne les propriétés des estimateurs 

ponctuels du nombre total de chômeurs dans l’étude de l’EPA 
pour diverses méthodes de calage et diverses hypothèses au 
sujet de la non-réponse. Les propriétés sont évaluées selon les 
pratiques habituelles dans les études par simulation. Par 
exemple, au tableau 6.1, le biais est calculé d’après ˆ ˆ( )yB T =  
ˆ ˆ( ) ,y yE T T−  où 1

ˆ ˆ ˆ( ) 1/ ,
r

R
ry yE T R T=∑= ˆ

ryT  est la valeur de 

ŷT  pour l’échantillon r  et R  est le nombre d’échantillons 
simulés. Nous constatons, en examinant ce tableau, que 
l’erreur-type demeure presque constante pour les diverses 
méthodes de calage pour un modèle de non-réponse donné. 
La non-réponse accroît l’erreur-type dans tous les estimateurs 
comme il fallait s’y attendre (puisque la taille d’échantillon 
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est réduite). Le tableau 2 donne des preuves d’un biais de 
non-réponse, qui est d’ordre similaire pour chacune des 
méthodes de calage. Nous ne constatons pas que ce biais est 
moindre quand l’estimateur concorde avec le modèle de 
non-réponse (c’est-à-dire l’estimateur GREG pour la réponse 
additive et l’estimateur par calage (ratissage croisé) pour la 
réponse multiplicative) comme nous aurions pu nous y 
attendre. Cela pourrait tenir au fait que les covariables 
utilisées dans les modèles de non-réponse (par exemple, la 
variable d’âge égal ou supérieur à 35 ans) ne sont pas toutes 
incluses dans les variables de calage. Néanmoins, le biais de 
non-réponse est faible en ce sens que la racine carrée de 
l’erreur quadratique moyenne est très semblable à l’erreur-
type dans chaque cas. En présence de non-réponse, la 

méthode de calage GREG produit certains points négatifs, 
tandis que les deux méthodes de ratissage permettent d’éviter 
ce problème, comme prévu. Un plus grand nombre de poids 
très grands sont toutefois observés pour l’estimateur par 
calage basé sur le « maximum de vraisemblance ».  

Les résultats correspondants pour les données de l’ERD 
sont présentés au tableau 6.2. La tendance des résultats est 
généralement similaire, quoi qu’il n’y ait pas d’évidence de 
présence d’un biais de non-réponse significatif (c’est-à-dire 
que le biais observé peut être expliqué par des variations de 
simulation). Les erreurs-types et les racines carrées des 
erreurs quadratiques moyennes demeurent également 
presque constantes d’une méthode de pondération à l’autre 
pour un modèle de non-réponse donné.  

 
Tableau 6.1 
Propriétés de simulation des estimateurs ponctuels du total de chômeurs en utilisant les données de l’EPA avec R = 1 000 
 

Modèle de non-réponse/estimateur ponctuel Biais 
(erreur-type 

de simulation) 

Erreur-type Racine carrée de l’erreur 
quadratique moyenne 

8ombre de 
poids 

négatifs1 

8ombre de 
poids très 
grands1, 2 

Réponse complète :      

Calage GREG 7,6 (14,3) 452,8 452,8 0 0 

Calage par ratissage classique 8,3 (14,3) 452,8 452,9 0 0 

Calage basé sur le « MV » 9,0 (14,3) 453,3 453,4 0 1 

!on-réponse multiplicative :      

Calage GREG -45,6 (15,8) 498,3 500,3 4 1 

Calage par ratissage classique -42,1 (15,8) 498,8 500,6 0 2 

Calage basé sur le « MV » -39,7 (15,8) 499,4 501,0 0 7 

!on-réponse additive :      

Calage GREG -37,3 (15,7) 497,4 498,8 5 1 

Calage par ratissage classique -34,7 (15,7) 497,5 498,7 0 3 

Calage basé sur le « MV » -32,4 (15,8) 498,1 499,1 0 7 
1Nombre de ces poids sur l’ensemble des unités échantillonnés sur l’ensemble des 1 000 échantillons. 
2Nombre de poids égaux à plus de dix fois le poids de sondage correspondant. 
 
 
Tableau 6.2 
Propriétés de simulation des estimateurs ponctuels du revenu total en utilisant les données de l’ERD avec R = 1 000 
 

Modèle de non-réponse/estimateur ponctuel Biais 
(erreur-type 

de simulation) 

Erreur-type Racine carrée de l’erreur 
quadratique moyenne 

8ombre de 
poids  

négatifs 

8ombre de 
poids très 

grands 

Réponse complète :      

Calage GREG -172,2 (331,3) 10 477,3 10 478,7 0 0 

Calage par ratissage classique -170,6 (331,5) 10 484,1 10 485,8 0 0 

Calage basé sur le « MV » -169,8 (331,8) 10 491,5 10 492,9 0 0 

!on-réponse multiplicative :      

Calage GREG -495,7 (429,7) 13 586,8 13 595,8 0 0 

Calage par ratissage classique -493,8 (429,6) 13 584,6 13 593,5 0 0 

Calage basé sur le « MV » -463,5 (429,5) 13 582,8 13 590,7 0 0 

!on-réponse additive :      

Calage GREG -473,2 (430,5) 13 614,8 13 623,0 0 0 

Calage par ratissage classique -469,4 (430,5) 13 612,9 13 621,0 0 0 

Calage basé sur le « MV » -439,5 (430,5) 13 613,5 13 620,6 0 0 
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6.2 Propriétés des estimateurs de variance   
Les propriétés des divers estimateurs des variances des 

estimateurs ponctuels du nombre total de chômeurs d’après 
l’EPA sont présentées au tableau 6.3 (dans ce tableau, 
l’« estimation de l’erreur-type » désigne la racine carrée de 
l’estimation de la variance). Nous faisons plusieurs 
observations :   

• la pondération des résidus par iw  plutôt que par id  
réduit le biais et la racine carrée de l’erreur quadratique 
moyenne de l’estimateur de l’erreur-type. Le biais dû à 
l’utilisation des résidus pondérés par id  est parti-
culièrement important en cas de non-réponse (comme 
l’a fait remarquer Fuller 2002), mais nous constatons 
des réductions non négligeables du biais même en cas 
de réponse complète ;  

• le choix du poids utilisé dans B̂  pour le calcul des 
résidus semble avoir peu d’effet ; 

• pour un modèle de non-réponse et un choix de 
pondération des résidus donnés, les résultats produits 
par les divers choix de l’estimateur ponctuel diffèrent 
peu.  

 
Au tableau 6.4, les résultats du tableau 6.3 sont étendus 

afin de prendre en considération le biais relatif des estima-
teurs de l’erreur-type, plutôt que leur biais absolu et pour 
considérer deux paramètres supplémentaires, à savoir les 
nombres totaux de chômeurs et de personnes inactives. 
Nous voyons de nouveau que le biais relatif dû à l’utilisation 
des résidus pondérés par id  peut être important en présence 
de non-réponse, supérieur à 20 % dans plusieurs cas, et qu’il 
est réduit en utilisant les résidus pondérés par .iw  Encore 
une fois, nous observons peu de changements du biais relatif 
en pourcentage des estimateurs de l’erreur-type quand nous 
utilisons divers choix de pondération dans le calcul de B̂  
pour les résidus.  

Les résultats correspondants pour les données de l’ERD 
lorsque l’on estime le revenu total sont présentés au tableau 
6.5. De nouveaux, les résultats sont d’allure généralement 
similaire à ceux obtenus pour les données de l’EPA au 
tableau 6.3. En cas de réponse complète, l’utilisation des 
résidus pondérés par iw  plutôt que par id  produit une 
légère amélioration du biais et de la REQM des estimateurs 
de l’erreur-type. Pour les cas de non-réponse, les amélio-
rations sont considérables. Nous observons peu de change-
ments dans les estimateurs de l’erreur-type quand nous 
modifions le choix de la pondération utilisée pour estimer 
les coefficients de régression. Au tableau 6.6, les résultats 

du tableau 6.5 sont étendus afin de prendre en considération 
le biais relatif des estimateurs de l’erreur-type plutôt que 
leur biais absolu et de considérer un paramètre supplé-
mentaire, à savoir les dépenses totales par trimestre. De 
nouveau, nous voyons que le biais relatif résultant de 
l’utilisation des résidus pondérés par id  peut être important 
en présence de non-réponse, supérieur à 35 % dans tous les 
cas, et qu’il est réduit si l’on utilise les résidus pondérés par 

iw  pour lesquels le biais relatif n’est jamais supérieur à 
environ 3 %.  

 
7. Conclusion 

 
L’étude par simulation a révélé peu de différences entre 

le biais ou les propriétés de variance des trois estimateurs 
par calage considérés, à savoir l’estimateur GREG, l’esti-
mateur par calage classique (ratissage croisé) et l’estimateur 
par calage basé sur le maximum de vraisemblance. Nous 
avons observé certains petits écarts dans la distribution des 
poids extrêmes, l’estimateur par calage fondé sur le 
maximum de vraisemblance produisant le plus grand 
nombre de poids très grands et l’estimateur GREG étant le 
seul produisant quelques poids négatifs.  

En ce qui concerne les estimateurs de variance, la 
principale observation est le contraste entre l’approche 
consistant à pondérer les résidus par les poids de sondage et 
celle consistant à les pondérer par les poids calés. Nous 
avons constaté que le second estimateur de variance 
possédait systématiquement un bais plus petit et que cet 
effet était très marqué en présence de non-réponse, situation 
dans laquelle le premier estimateur pouvait être gravement 
biaisé. Le biais du second estimateur était généralement 
petit et le niveau de couverture des intervalles de confiance 
associés était généralement proche de la couverture 
nominale.  

Nous avons considéré d’autres moyens de pondérer les 
observations pour construire les coefficients de régression 
lorsque l’on calcule les résidus de l’estimateur de variance 
par linéarisation, mais les effets observés étaient faibles et 
nous n’avons recueilli aucune preuve que ce choix est 
important en pratique.  

En général, les constatations concernant les variables 
catégoriques dans l’Enquête sur la population active du 
Royaume-Uni étaient remarquablement comparables à 
celles pour les variables continues de l’Enquête sur les 
revenus et dépenses de l’Allemagne.  
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Tableau 6.3 
Propriétés des estimateurs de variance pour l’estimation du nombre total de chômeurs d’après l’EPA (R = 1 000) 
 

Méthode de 
pondération 

Résidus 
pondérés par w 

ou d1 

Poids utilisé 
pour B̂  dans  

le résidu1 

Moyenne de 
l’estimateur de 
l’erreur-type 

Biais de l’estimateur 
de l’e.-t. (e.-t. de 

simulation) 

REQM de 
l’estimateur 

de l’e.-t. 

Couverture2 de 
l’intervalle de 
confiance (%) 

Réponse complète :     
     
 Calage GREG d  

d  

w  

w  

d  

w  

d  

w  

433,9 
434,3 
442,8 
441,9 

-18,8 (0,9) 
-18,5 (0,9) 
-10,0 (1,0) 
-10,8 (1,0) 

33,4 
33,3 
31,9 
32,0 

93,5 
93,5 
93,8 
93,7 

       
 Calage par ratissage 

classique 
 d  

d  

w  

w  

d  

w  

d  

w  

433,9 
434,2 
443,0 
442,0 

-18,8 (0,9) 
-18,5 (0,9) 

-9,8 (1,0) 
-10,7 (1,0) 

33,4 
33,3 
32,0 
32,0 

93,5 
93,5 
93,8 
93,8 

       
 Calage basé sur le 

« MV » 
d  

d  

d  

 w  

w  

w  

d  

w  

df  
d  

w  

df  

433,9 
434,3 
435,4 
443,7 
442,3 
441,6 

-19,4 (0,9) 
-19,1 (0,9) 
-17,9 (0,9) 

-9,6 (1,0) 
-11,1 (1,0) 
-11,8 (1,0) 

33,7 
33,6 
33,0 
32,5 
32,4 
32,3 

93,5 
93,5 
93,5 
93,7 
93,7 
93,7 

       
!on-réponse multiplicative :     
     
 Calage GREG d  

d  

w  

w  

d  

w  

d  

w  

385,7 
386,1 

489,5 
487,8 

-112,6 (0,9) 
 -112,1 (0,9) 

-8,8 (1,2) 
 -10,4 (1,2) 

116,0 
115,5 

39,2 
39,2 

85,8 
85,8 
94,2 
94,2 

       
 Calage par ratissage 

classique 
d  

d  

w  

w  

d  

w  

d  

w  

385,7 
386,1 
490,3 
488,4 

-113,1 (0,9) 
-112,7 (0,9) 

-8,5 (1,2) 
-10,4 (1,2) 

116,5 
116,1 

39,6 
39,5 

85,7 
85,7 
94,3 
94,1 

       
 Calage basé sur le 

« MV » 
d  

d  

d  

 w  

w  

w  

d  

w  

df  
d  

w  

df  

385,7 
386,2 
387,8 
491,9 
488,9 
487,5 

-113,7 (0,9) 
-113,2 (0,9) 
-111,6 (0,9) 

-7,5 (1,3) 
-10,5 (1,2) 
-11,9 (1,2) 

117,1 
116,6 
115,0 

40,4 
39,9 
39,8 

85,4 
85,6 
85,8 
94,2 
94,0 
94,0 

       
!on-réponse additive :     
     
 Calage GREG d  

d  

w  

w  

d  

w  

d  

w  

386,5 
387,0 
489,3 
487,6 

-110,9 (0,9) 
-110,5 (0,9) 

-8,2 (1,2) 
-9,8 (1,2) 

114,4 
113,9 

39,0 
39,0 

86,0 
86,0 
94,6 
94,6 

       
 Calage par ratissage 

classique 
d  

d  

w  

w  

d  

w  

d  

w  

386,5 
387,0 
490,1 
488,1 

-111,0 (0,9) 
-110,6 (0,9) 

-7,4 (1,2) 
-9,4 (1,2) 

114,4 
114,0 

39,2 
39,1 

85,8 
85,8 
94,7 
94,6 

       
 Calage basé sur le 

« MV » 
d  

d  

d  

 w  

w  

w  

d  

w  

df  
d  

w  

df  

386,5 
387,0 
388,6 
491,6 
488,6 
487,3 

-111,6 (0,9) 
-111,1 (0,9) 
-109,5 (0,9) 

-6,5 (1,3) 
-9,5 (1,2) 

-10,8 (1,2) 

115,0 
114,6 
113,0 

40,0 
39,5 
39,4 

85,6 
85,6 
85,9 
94,7 
94,6 
94,6 

       
1 Voir le texte qui suit l’équation (4.8), où les choix ,df d  et w  correspondent à B̂  dans (i), (ii) et (iii) respectivement. 
2 Pourcentage d’intervalles de confiance à 95 % de la théorie normale contenant la valeur réelle. 
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Tableau 6.4 
Biais relatif (%) des estimateurs de l’erreur-type des totaux de personnes chômeuses, occupées et inactives d’après l’EPA 
(R = 1 000) 
 

Méthode de 
pondération 

Résidus pondérés par 
w ou d1 

Poids utilisé pour B̂  
dans le résidu1 

Biais relatif de l’estimateur de l’erreur-type 

Chômeuses Occupées Inactives 

Réponse complète :    

 Calage GREG d  

d  

w  

w  

d  

w  

d  

w  

-4,2 
-4,1 
-2,2 
-2,4 

-3,4 
-3,3 
-2,2 
-2,3 

0,5 
0,6 
1,9 
1,7 

      
 Calage par ratissage 

classique 
 d  

d  

w  

w  

d  

w  

d  

w  

-4,2 
-4,1 
-2,2 
-2,4 

-3,3 
-3,2 
-2,1 
-2,2 

0,7 
0,8 
2,1 
1,9 

      
 Calage basé sur le 

« MV » 
d  

d  

d  

 w  

w  

w  

d  

w  

df  
d  

w  

df  

-4,3 
-4,2 
-4,0 
-2,1 
-2,4 
-2,6 

-3,3 
-3,3 
-3,1 
-2,0 
-2,2 
-2,3 

0,7 
0,8 
1,1 
2,3 
1,9 
1,8 

      
!on-réponse multiplicative :    
    
 Calage GREG d  

d  

w  

w  

d  

w  

d  

w  

-22,6 
-22,5 
-1,8 
-2,1 

-22,3 
-22,2 
-3,3 
-3,5 

-18,2 
-18,1 

1,8 
1,5 

      
 Calage par ratissage 

classique 
d  

d  

w  

w  

d  

w  

d  

w  

-22,7 
-22,6 
-1,7 
-2,1 

-30,6 
-30,5 
-13,5 
-13,7 

-18,4 
-18,3 

1,7 
1,3 

      
 Calage basé sur le 

« MV » 
d  

d  

d  

 w  

w  

w  

d  

w  

df  
d  

w  

df  

-22,8 
-22,7 
-22,3 
-1,5 
-2,1 
-2,4 

-22,0 
-21,9 
-21,7 
-2,7 
-3,1 
-3,3 

-18,4 
-18,3 
-17,9 

1,9 
1,3 
1,1 

      
!on-réponse additive :    
    
 Calage GREG d  

d  

w  

w  

d  

w  

d  

w  

-22,3 
-22,2 
-1,6 
-2,0 

-21,8 
-21,7 
-2,9 
-3,1 

-18,5 
-18,4 

1,1 
0,8 

      
 Calage par ratissage 

classique 
d  

d  

w  

w  

d  

w  

d  

w  

-22,3 
-22,2 
-1,5 
-1,9 

-30,2 
-30,1 
-13,3 
-13,5 

-18,0 
-17,9 

1,8 
1,4 

      
 Calage basé sur le 

« MV » 
d  

d  

d  

 w  

w  

w  

d  

w  

df  
d  

w  

df  

-22,4 
-22,3 
-22,0 
-1,3 
-1,9 
-2,2 

-21,6 
-21,5 
-21,3 
-2,4 
-2,8 
-3,0 

-18,0 
-17,9 
-17,6 

2,0 
1,5 
1,3 

      
1 Voir le texte qui suit l’équation (4.8), où ,df d  et w  correspondent à B̂  dans (i), (ii) et (iii), respectivement.  
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Tableau 6.5 
Propriétés des estimateurs de variance de l’estimateur du revenu total d’après l’EDR (R = 1 000) 
 

Méthode de 
pondération 

Résidus 
pondérés par w 

ou d1 

Poids utilisé pour 
B̂  dans le résidu1 

Moyenne de 
l’estimateur de 
l’erreur-type 

Biais de l’estimateur 
de l’e.-t. (e.-t. de 

simulation) 

REQM de 
l’estimateur de 

l’e.-t. 

Couverture2 
de l’intervalle 
de confiance 

(%) 
Réponse complète :     

 Calage GREG d  

d  

w  

w  

d  

w  

d  

w  

10 338,8 
10 339,2 
10 377,9 
10 376,8 

-138,5 (6,9) 
-138,2 (6,9) 
-99,5 (6,9) 

-100,5 (6,9) 

259,0 
258,8 
240,0 
240,3 

93,8 
93,8 
94,1 
94,1 

       
 Calage par 

ratissage classique 
 d  

d  

w  

w  

d  

w  

d  

w  

10 338,8 
10 339,2 
10 370,0 
10 376,9 

-145,3 (6,9) 
-144,9 (6,9) 
-106,1 (6,9) 
-107,2 (6,9) 

262,7 
262,5 
243,1 
243,5 

93,8 
93,8 
94,0 
94,0 

       
 Calage basé sur le 

« MV » 
d  

d  

d  

 w  

w  

w  

d  

w  

df  
d  

w  

df  

10 338,8 
10 339,2 
10 340,3 
10 378,3 
10 377,1 
10 376,7 

-152,7 (6,9) 
-152,4 (6,9) 
-151,3 (6,9) 
-113,2 (6,9) 
-114,4 (6,9) 
-114,8 (6,9) 

266,9 
266,7 
266,1 
246,5 
247,0 
247,2 

93,9 
93,9 
94,0 
94,0 
94,0 
94,0 

       
!on-réponse multiplicative :     
     
 Calage GREG d  

d  

w  

w  

d  

w  

d  

w  

8 104,7 
8 105,5 

13 214,5 
13 210,9 

-5 482,1 (7,4) 
-5, 81,3 (7,4) 
-372,3 (12,8) 
-375,9 (12,8) 

5 487,1 
5 486,3 

549,7 
551,7 

75,8 
75,8 
94,5 
94,5 

    ,   
 Calage par 

ratissage classique 
 d  

d  

w  

w  

d  

w  

d  

w  

8 104,7 
8 105,5 

13 214,1 
13 210,4 

-5 479,8 (7,4) 
-5 479,1 (7,4) 
-370,4 (12,8) 
-374,2 (12,8) 

5 484,9 
5 484,1 

549,4 
551,5 

75,8 
75,8 
94,5 
94,5 

       
 Calage basé sur le 

« MV » 
d  

d  

d  

 w  

w  

w  

d  

w  

df  
d  

w  

df  

8 104,7 
8 105,5 
8 108,1 

13 215,2 
13 210,6 
13 208,9 

-5 478,1 (7,4) 
-5 477,3 (7,4) 
-5 474,7 (7,4) 
-367,6 (12,9) 
-372,2 (12,9) 
-373,9 (12,9) 

5 483,1 
5 482,3 
5 479,7 

549,4 
551,6 
552,3 

75,8 
75,8 
75,9 
94,5 
94,5 
94,5 

       
!on-réponse additive :     
     
 Calage GREG d  

d  

w  

w  

d  

w  

d  

w  

8 106,3 
8 107,1 

13 207,9 
13 204,3 

-5 508,5 (7,4) 
-5 507,7 (7,4) 
-407,0 (12,8) 
-410,5 (12,8) 

5 513,5 
5 512,7 

573,8 
575,9 

75,6 
75,6 
94,3 
94,3 

       
 Calage par 

ratissage classique 
 d  

d  

w  

w  

d  

w  

d  

w  

8 106,3 
8 107,1 

13 207,7 
13 203,9 

-5 506,6 (7,4) 
-5 505,9 (7,4) 
-405,3 (12,8) 
-409,0 (12,8) 

5 511,6 
5 510,9 

573,6 
575,8 

75,7 
75,7 
94,1 
94,1 

       
 Calage basé sur le 

« MV » 
d  

d  

d  

 w  

w  

w  

d  

w  

df  
d  

w  

df  

8 106,3 
8 107,1 
8 109,7 

13 208,9 
13 204,2 
13 202,5 

-5 507,2 (7,4) 
-5 506,4 (7,4) 
-5 503,8 (7,4) 
-404,6 (12,9) 
-409,2 (12,9) 
-411,0 (12,9) 

5 512,2 
5 511,4 
5 508,8 

574,8 
577,3 
578,1 

75,9 
75,9 
75,9 
94,1 
94,1 
94,1 

       
1 Voir le texte qui suit l’équation (4.8), où les choix ,df d  et w  correspondent à B̂  dans (i), (ii) et (iii) respectivement. 
2 Pourcentage d’intervalles de confiance à 95 % de la théorie normale contenant la valeur réelle. 
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Tableau 6.6 
Biais relatif (%) des estimateurs de variance des totaux des dépenses et des revenus d’après l’ERD (R = 1 000) 
 

Méthode de pondération Résidus pondérés 
par w ou d1 

Poids utilisé pour 
B̂  dans le résidu1 

Biais relatif de l’estimateur de l’erreur-type 

Dépenses Revenus 

Réponse complète :   
   
 Calage GREG d  

d  

w  

w  

d  

w  

d  

w  

0,7 
0,7 
1,3 
1,3 

-1,3 
-1,3 
-1,0 
-1,0 

     
 Calage par ratissage classique  d  

d  

w  

w  

d  

w  

d  

w  

0,7 
0,7 
1,2 
1,2 

-1,4 
-1,4 
-1,0 
-1,0 

     
 Calage basé sur le « MV » d  

d  

d  

 w  

w  

w  

d  

w  

df  
d  

w  

df  

0,6 
0,6 
0,6 
1,2 
1,2 
1,2 

-1,5 
-1,5 
-1,4 
-1,1 
-1,1 
-1,1 

     
!on-réponse multiplicative :   
   
 Calage GREG d  

d  

w  

w  

d  

w  

d  

w  

-38,2 
-38,2 
-0,3 
-0,3 

-40,4 
-40,3 
-2,7 
-2,8 

     
 Calage par ratissage classique d  

d  

w  

w  

d  

w  

d  

w  

-38,2 
-38,2 
-0,3 
-0,3 

-40,3 
-40,3 
-2,7 
-2,8 

     
 Calage basé sur le « MV » d  

d  

d  

 w  

w  

w  

d  

w  

df  
d  

w  

df  

-38,2 
-38,2 
-38,2 
-0,3 
-0,3 
-0,4 

-40,3 
-40,3 
-40,3 
-2,7 
-2,7 
-2,8 

     
!on-réponse additive :   
   
 Calage GREG d  

d  

w  

w  

d  

w  

d  

w  

-38,1 
-38,1 
-0,2 
-0,2 

-40,5 
-40,5 
-3,0 
-3,0 

     
 Calage par ratissage classique d  

d  

w  

w  

d  

w  

d  

w  

-38,1 
-38,1 
-0,2 
-0,2 

-40,5 
-40,5 
-3,0 
-3,0 

     
 Calage basé sur le « MV » d  

d  

d  

 w  

w  

w  

d  

w  

df  
d  

w  

df  

-38,2 
-38,2 
-38,1 
-0,2 
-0,3 
-0,3 

-40,5 
-40,5 
-40,4 
-3,0 
-3,0 
-3,0 

     
1 Voir le texte qui suit l’équation (4.8), où ,df d  et w  correspondent à B̂  dans (i), (ii) et (iii), respectivement. 
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Estimateurs de variance par linéarisation pour les 
paramètres de modèles à partir de données d’enquêtes complexes 

Abdellatif Demnati et J.�.K. Rao 1 

Résumé 
Les méthodes de linéarisation de Taylor sont souvent utilisées pour obtenir des estimateurs de la variance d’estimateurs par 
calage de totaux et de paramètres de population finie (ou de recensement) non linéaires, tels que des ratios ou des 
coefficients de régression et de corrélation, qui peuvent être exprimés sous forme de fonctions lisses de totaux. La 
linéarisation de Taylor s’applique généralement à tout plan d’échantillonnage, mais elle peut produire de multiples 
estimateurs de la variance qui sont asymptotiquement sans biais par rapport au plan en cas d’échantillonnage répété. Le 
choix parmi les estimateurs de variance doit donc s’appuyer sur d’autres critères, tels que i) l’absence approximative de biais 
dans la variance par rapport au modèle de l’estimateur obtenu sous un modèle hypothétique et ii) la validité sous 
échantillonnage répété conditionnel. Demnati et Rao (2004) ont proposé une méthode unifiée de calcul des estimateurs de 
variance par linéarisation de Taylor produisant directement un estimateur de variance unique qui satisfait aux critères 
susmentionnés pour des plans de sondage généraux. Dans l’analyse des données d’enquête, on suppose généralement que 
les populations finies sont générées au moyen de modèles de superpopulation et l’on s’intéresse aux inférences analytiques 
concernant les paramètres de ces modèles. Si les fractions d’échantillonnage sont faibles, la variance d’échantillonnage 
reflète presque toute la variation due aux processus aléatoires liés au plan de sondage et au modèle. Par contre, si les 
fractions d’échantillonnage ne sont pas négligeables, il faut tenir compte de la variance du modèle pour construire des 
inférences valides concernant les paramètres du modèle sous le processus combiné de génération de la population finie à 
partir du modèle hypothétique de superpopulation et de sélection de l’échantillon conformément au plan de 
l’échantillonnage spécifié. Dans le présent article, nous obtenons un estimateur de la variance totale selon l’approche de 
Demnati-Rao en supposant que les caractéristiques d’intérêt sont des variables aléatoires générées au moyen d’un modèle de 
superpopulation. Nous illustrons la méthode à l’aide d’estimateurs par le ratio et d’estimateurs définis comme des solutions 
d’équations d’estimation pondérées par calage. Nous présentons aussi les résultats de simulations en vue de déterminer la 
performance de l’estimateur de variance proposé pour les paramètres du modèle. 
 
Mots clés : Calage ; estimateurs par le ratio ; variance totale ; régression logistique ; équations d’estimation 

pondérées. 
 
 

1. Introduction  
Dans les sondages, on s’intéresse souvent à l’estimation 

d’un total de population finie 1 ( )�

k kY y Y y== ∑ ≡ , où �  
est la taille de la population finie. Sous un plan d’échan-
tillonnage général avec probabilités d’inclusion positives 

,kπ  un estimateur sans biais sous le plan du total Y  est 
habituellement donné par Ŷ = /i s i iy∈∑ π ≡ 1 ( ) ,�

k k kd s y=∑  
où s  est un échantillon, ( )kd s = ( ) /k ka s π  sont les poids de 
sondage avec ( ) 1ka s =  si k s∈  et ( ) 0ka s =  autrement. 
Nous utilisons la notation opérationnelle et écrivons 

1
ˆ( ) ( )�

k k kY z d s z== ∑  de sorte que Ŷ = ˆ( ).Y y  Donc, toutes 
les sommes étant considérées sur l’ensemble de la popula-
tion, nous écrivons 1

�

k k ky y=∑ = ∑  et ˆ( )Y z = ( )k kd s z∑  
pour simplifier la notation. De nouveau, en utilisant la 
notation opérationnelle, nous notons un estimateur sans 
biais de la variance de ˆ( )Y z  comme une fonction quadra-
tique, ( ),zϑ  en termes des .kz  

Des estimateurs plus complexes d’un total Y  basés sur 
des données auxiliaires connues de population, tels que les 
estimateurs par le ratio et par la régression, et des esti-
mateurs de paramètres plus complexes obtenus comme 

solutions d’équations d’estimation pondérées d’échantillon, 
tels que les estimateurs des coefficients de régression 
logistique en population finie, sont aussi utilisés souvent en 
pratique. Les estimateurs qui peuvent être exprimés sous 
forme d’une fonctionnalité générale ˆ( ),T M  où M̂  désigne 
une mesure qui attribue le poids ( )kd s  à ,ky  ont également 
été étudiés ; par exemple, ˆ ˆ( ) ( )T M xdM x= ∫ = ( )k kd s y∑  si 
le paramètre de population est le total ( ) ( )T M xdM x= ∫ =  

,Y  où la mesure M  attribue une masse unitaire à chaque 

ky  (Deville 1999). L’estimation en grand échantillon de la 
variance d’estimateurs aussi complexes, disons ˆ,θ  a été 
discutée abondamment dans la littérature spécialisée. En 
particulier, les méthodes d’estimation de la variance de θ̂  
par linéarisation de Taylor sont généralement applicables à 
tout plan d’échantillonnage qui permet d’utiliser un 
estimateur de variance sans biais ( )zϑ  de ˆ( ).Y z  Binder 
(1983) a étudié les estimateurs θ̂  qui sont des solutions 
d’équations d’estimation pondérées et a appliqué la linéari-
sation de Taylor pour obtenir un estimateur de variance qui 
peut être exprimé comme ( ),zϑ ɶ  où la variable linéarisée kzɶ  
dépend de paramètres inconnus, et kzɶ  est remplacée par un 
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estimateur kz  qui peut être fondé sur la méthode de 
substitution. Deville (1999) a dérivé un estimateur de 
variance par linéarisation de Taylor de la fonctionnelle 

ˆ( )T M  de la forme ( ),zϑ ɶ  où kz =ɶ ( ; )T kI M y  désigne la 
fonction d’influence de T  à la valeur ,ky  puis a remplacé 

kzɶ  par l’estimateur d’échantillon 1
ˆ( ; ).k T kz I M y=  Par 

exemple, quand θ̂  est l’estimateur par le ratio ˆ ˆ( / )Y X X =  
R̂X  du total ,Y  où ˆ ˆ( )X Y x=  et ( )X Y x=  est le total 
connu d’une variable auxiliaire ,x  nous obtenons kz =ɶ  

k ky Rx−  et 1
ˆ .k k kz y Rx= −  Cependant, ˆ ˆ( / ) ( )k k kz X X y Rx= −  

est aussi un candidat pour estimer kzɶ  et l’estimateur de 
variance résultant ( )zϑ  est souvent préféré à 1( ) ;zϑ  voir 
Demnati et Rao (2004). Donc, sous l’approche de Deville, le 
choix d’un estimateur de kzɶ  est dans une certaine mesure 
arbitraire. 

Demnati et Rao (2004) ont étudié des estimateurs 
généraux qui peuvent être exprimés sous forme de fonctions 
lisses des poids 1( ) { ( ), ..., ( )} ,T

�s d s d s=d  disons θ̂ =  
( ( )),f sd  et ont obtenu un estimateur de variance par 

linéarisation de Taylor directement sous la forme ( )zϑ  avec 
des variables linéarisées connues ( )( ) / |k k sz f b b == ∂ ∂ b d  
sans estimer la variable kzɶ  au préalable, puis la remplacer 
par un estimateur. Par exemple, dans le cas de l’estimateur 
par le ratio, leur méthode mène automatiquement à kz  
susmentionné. Cette méthode peut être appliquée à divers 
estimateurs, y compris ceux des paramètres de régression 
logistique en population finie fondés sur les poids de calage 
(Demnati et Rao 2004). Les travaux antérieurs sur l’estima-
tion directe de la variance comprennent ceux de Binder 
(1996). 

Dans l’analyse des données d’enquête, on suppose 
fréquemment que les valeurs de population ,ky 1, ...,k =  

,�  sont issues d’un modèle de superpopulation, et l’uti-
lisateur cherche souvent à faire des inférences au sujet des 
paramètres du modèle. Soit �θ  un paramètre de population 
finie, c’est-à-dire un estimateur d’un paramètre du modèle 
θ  quand les valeurs de population ky  sont toutes connues, 
et soit θ̂  un estimateur sans biais sous le plan de ,�θ  le 
paramètre de population finie. Supposons que θ̂  est sans 
biais sous le plan et sous le modèle pour ,θ  c’est-à-dire que 

ˆ( ) ,m pE E θ = θ  où mE  et pE  désignent les espérances sous 
le plan et sous le modèle, respectivement. Alors, la variance 
totale de θ̂  est 2ˆ ˆ( ) ( ) ,m pV E Eθ = θ − θ  qui peut être décom-
posée comme il suit 

ˆ ˆ( ) ( ) ( ),m p m �V E V Vθ = θ + θ  (1.1) 

où 2ˆ ˆ( ) ( )p p �V Eθ = θ − θ  est la variance de θ̂  sous le plan et 
( )m �V θ  est la variance de �θ sous le modèle. Il découle de 

(1.1) que la variance totale peut être estimée en utilisant un 
estimateur fondé sur le plan de ˆ( )pV θ  si le dernier terme 

( )m �V θ  est négligeable comparativement à ˆ( ).m pE V θ  Dans 
ce cas, la distinction entre �θ  et θ  peut être ignorée 

(Skinner, Holt et Smith 1989, page 14). Par ailleurs, il est 
nécessaire d’estimer la variance totale ˆ( )V θ  quand la 
variance sous le modèle ( )m �V θ  n’est pas négligeable com-
parativement à ˆ( ).m pE V θ  Il faut pour cela prendre en 
considération conjointement les processus aléatoires sous le 
plan et sous le modèle. Molina, Smith et Sugden (2001) 
soutiennent que le processus combiné de génération de la 
population finie et de sélection de l’échantillon devrait 
servir de fondement aux inférences analytiques concernant 
les paramètres du modèle. Rubin-Bleuer et Şchiopu-Kratina 
(2005) ont donné un cadre mathématique pour l’inférence 
conjointe sous le modèle et sous le plan. Cependant, une 
méthode dont l’application est générale est nécessaire pour 
l’estimation de la variance totale. Le principal objectif du 
présent article est de proposer une telle méthode, en 
étendant l’approche de Demnati-Rao aux paramètres de 
population finie. 

À la section 2, nous considérons le cas d’un paramètre 
scalaire θ  et présentons des estimateurs de variance par 
linéarisation, en élargissant l’approche de Demnati et Rao 
(2004). Nous illustrons la méthode pour le cas particulier 
d’un estimateur par le ratio d’une moyenne de superpopu-
lation .θ  À la section 3, nous étendons les résultats de la 
section 2 aux estimateurs d’un paramètre vectoriel θ  dont 
les valeurs sont les solutions d’équations d’estimation pon-
dérées et nous illustrons la méthode pour le cas particulier 
des paramètres d’un modèle de régression logistique. Nous 
présentons aussi les résultats de simulations. 

 
2. Paramètre du modèle scalaire  

2.1 Estimateurs ponctuels  
Considérons une population finie U  de �  éléments, et 

soit ( ) ( ) /k k kd s a s= π  le poids de sondage attaché à 
l’élément de population ,k  où ( ) 1ka s =  si l’élément k  est 
compris dans l’échantillon s  et ( ) 0ka s =  autrement, et kπ  
est la probabilité d’inclusion associée à l’élément .k  Nous 
considérons les estimateurs θ̂  d’un paramètre scalaire θ  
qui peuvent être exprimés comme des fonctions de variables 
aléatoires sous le plan et le modèle supposé. En particulier, 
ˆ ( ),dfθ = A  où dA  est une matrice ( 1)p �+ ×  avec les 

colonnes 1 2 ( 1) 1 ( 1)( , , ..., ) ( , ..., )T T
k k k k k k p k k p kd h d h d h d d+ += ≡d  

où ( )k kd d s=  est aléatoire sous le plan, 1 1kh =  et ikh  
( 2, ..., 1)i p= +  sont aléatoires sous le modèle. 

Par exemple, considérons le modèle du ratio avec 
covariables kx  fixes : 

2( ) , ( ) , Cov ( , ) 0,

, , 1, ..., ,
m k k m k k m k tE y x V y x y y

k t k t �

= β = σ =

≠ =  (2.1)
 

où ,m mE V  et Covm  désignent l’espérance sous le modèle, 
la variance sous le modèle et la covariance sous le modèle, 
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respectivement, et 2 0.>σ  Supposons que nous voulons 
estimer la moyenne de superpopulation ( )mE Yθ = =  

1 ( ) ,m k� E y X− ∑ = β  où Y  est la moyenne de population 
finie de .y  Dans ce cas, un estimateur par le ratio de θ  est 
donné par  

ˆ ˆ ˆ ˆ( / ) ,X Y X XRθ = ≡  (2.2) 

où ˆ ( )k kY d s y= ∑  et ˆ ( )k kX d s x= ∑  sont les estimateurs 
sans biais sous le plan des totaux Y  et ,X  et X  est la 
moyenne de population connue de .x  Nous pouvons écrire 
l’estimateur par le ratio (2.2) sous la forme θ̂ =  

2 1( ) / ,k k kX d d x∑ ∑  où 1 ( )k kd d s=  et 2 ( ) .k k kd d s y=  Il 
s’agit d’un cas particulier de ( )df A  avec 1p =  et 

2 .k kh y=  
Soit pE  l’espérance sous le plan et ,m pE E E=  l’espé-

rance totale. Alors, nous avons 1 1( ) (1) 1k m kE d E= = ≡ µ  et 
( ) ( ) ,ik m ik ikE d E g= ≡ µ 2, ..., 1,i p= +  en notant que 
( ( )) 1.p kE d s =  Nous supposons que ( ) ,f µ = θA  où µA  est 

une matrice ( 1)p �+ ×  avec les colonnes k =µ  

1 2( , , ...,k kµ µ ( 1) ) .T
p k+µ  Donc, θ̂  est asymptotiquement 

sans biais sous le plan p  et sous le modèle m  pour .θ  
Dans le cas particulier de l’estimateur par le ratio, nous 
avons ( ) ,f Xµ = β = θA  en notant que 1 1kµ =  et 2kµ =  

.kxβ   
2.2 Estimateur de variance par linéarisation  

Nous commençons par dériver un estimateur de la 
variance totale d’un estimateur linéaire ˆ ,T

k kU = ∑u d  où ku  
est un vecteur de constantes. La variance totale de Û  peut 
être décomposée comme il suit 

ˆ ˆ ˆ( ) ( ) ( ) ,m p m pV U E V U V E U I II= + ≡ +  (2.3) 

où pV  et mV  désigne la variance sous le plan et la variance 
sous le modèle, respectivement. Un estimateur sans biais 
sous le plan de la composante I  de la variance totale (2.3) 
s’obtient en estimant la variance sous le plan ˆ( )pV U  pour 
des 1 ( 1)( , ..., )T

k k p kh h +=h  fixes. Maintenant, en notant que 
ˆ ( )k kU b d s= ∑  est l’estimateur classique de Narain-

Horvitz-Thompson (NHT) du total kU b= ∑  quand les 
T

k k kb = u h  sont fixes conditionnellement, nous pouvons 
utiliser soit l’estimateur de variance de Sen-Yates-Grandy 
(SYG) pour des plans avec tailles d’échantillon fixes ou 
l’estimateur de variance d’Horvitz-Thompson (HT) pour 
des plans arbitraires. L’estimateur SYG est donné par 

SYG

2

ˆest( ) ( )

( )
( ) ( ) ,k t kt

kt k tk t
k t

I U

d s b b
<

= ϑ

π π − π
= −

π π
∑∑

 
(2.4)

 

où ( ) { ( ) ( )}/kt k t ktd s a s a s= π  et ktπ  est la probabilité d’in-
clusion des unités k  et t ( ).k t≠  L’estimateur de variance 
HT est donné par  

HT

( )ˆest( ) ( ) ( ) ,kt k t
kt k t

k t

I U d s b b
π − π π

= ϑ =
π π

∑∑  (2.5) 

où ( ) ( ).kk kd s d s=  Pour le cas particulier de l’échantillon-
nage aléatoire stratifié, (2.4) et (2.5) sont identiques. 

Si nous nous tournons vers la composante II  de la 
variance totale (2.3), nous avons ˆ( ) ( )T

m p m k kV E U V= ∑ =u h  
Cov ( , )T

k m k t t∑∑u h h u  et un estimateur sans biais sous p  

et m  est alors donné par  

est( ) ( ) cov ( , ) ,T

kt k m k t tII d s=∑∑ u h h u  (2.6) 

après avoir remplacé Cov ( , )m k th h  par un estimateur 
cov ( , ).m k th h  L’estimateur de la variance totale (2.3) est 
maintenant donné par est( ) est( ).I II+  Nous le désignons, 
en notation opérationnelle, par ( ).ϑ u  

Penchons-nous maintenant sur l’estimation de la variance 
totale de ˆ.θ  À l’instar de Demnati et Rao (2004), nous 
pouvons écrire un développement en série de Taylor de 
θ̂ − θ  sous la forme 

ˆ ( )T

k k kθ − θ ≈ −∑ ɶz d µ  (2.7) 

où ( ) / |
bk b kf

µ==∂ ∂ɶ A Az A b  et bA  est une matrice ( 1)p �+ ×  
dont la ek  colonne kb  est un vecteur de nombres réels 
arbitraires. L’approximation (2.7) est valide pour tout θ̂  qui 
peut être exprimé sous forme d’une fonction lisse des totaux 
estimés. En suivant l’exemple de Demnati et Rao (2004), 
nous pouvons maintenant écrire un estimateur par linéari-
sation de la variance totale sous la forme 

DR
ˆ( ) ( ),ϑ θ = ϑ z  (2.8) 

que nous obtenons à partir de ( )ϑ u  en remplaçant ku  par la 
« variable linéarisée » ( ) / | .

b dk b kf == ∂ ∂ A Az A b  Une justifi-
cation théorique rigoureuse de (2.8) ressemble à celle de 
Deville (1999).  
2.3 Cas particulier de l’estimateur par le ratio  

Pour l’estimateur par le ratio ˆ ˆX Rθ =  du paramètre du 
modèle ,Xθ = β kz  se réduit à 

1 2
ˆ ˆ( / ) ( ,1) ( , ) .T T

k k k kX X R x z z= − =z  (2.9) 

En outre, dans (2.4) ou (2.5), kb  est remplacé par  

1 2

ˆ ˆ ˆ( / ) ( ) ( / ) ,

T

k k k k k

k k k

z z y

X X y R x X X e

= +

= − ≡

z h
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en utilisant (2.9). De plus, en remplaçant ku  par kz  dans 
(2.6), nous obtenons 

2 2cov ( , ) cov ( , ).T

k m k t t k t m k tz z y y=z h h z  

Sous le modèle de ratio (2.1) avec la variance sous le 
modèle 2( ) ,m k kV y = σ 1, ...,k �=  non spécifié, nous 
pouvons estimer 2

kσ = 2( )m k kE y x− β  par 2ˆ( )k ky Rx−  et 
poser que cov ( , )m k ty y = 0, pour .k t≠  

Nous étudions maintenant le cas particulier de l’échantil-
lonnage aléatoire simple sans remise. Dans ce cas, aussi 
bien (2.4) que (2.5) se réduit à 

2
21

est( ) 1 ,e

X n
I s

x n �

   = −  
  

 (2.10) 

où 2 2( ) /( 1),e k ks a s e n= ∑ −  et (2.6) se réduit à 

2
2( 1)

est( ) .e

X n
II s

x n�

− 
=  
 

 (2.11) 

D’où, en utilisant (2.10) et (2.11), l’estimateur de variance 
(2.8) se réduit à 

DR

2
2

ˆ( ) est( ) est( )

1 1
.e

I II

X �
s

x n �

ϑ θ = +

− 
=  
 

 (2.12)
 

Il est intéressant de noter que le « poids g  » /X x  apparaît 
automatiquement dans DR

ˆ( ),ϑ θ  donné par (2.12), et que la 
correction pour population finie 1 /n �−  est absente dans 

DR
ˆ( )ϑ θ  contrairement à est( )I  donné par (2.10). 

Suivant l’approche habituelle de l’estimation de la 
variance totale (voir, par exemple, Korn et Graubard 1998), 

ˆ( )V θ  s’écrit d’abord 

2 2

ˆ ˆ ˆ( ) ( ) ( )

ˆ( ) ( )

ˆ( ) ( ) ,

m p m p

m p m

m p m k k

V E V V E

E V V Y

E V � E y x−

θ = θ + θ

≈ θ +

= θ + −β∑  (2.13)

 

sous le modèle du ratio avec 2,kσ 1, ...,k �=  non spécifié. 
Le premier terme ˆ( )m pE V θ  de (2.13) est alors estimé au 
moyen d’un estimateur convergent sous le plan de ˆ( ),pV θ  
habituellement (2.10) sans le facteur g 2( / ) .X x  Le 
deuxième terme est estimé par 2 2ˆ( ) ( )k k k� d s y R x− ∑ − =  

1 2( ) ( 1) .en� n s− −  La somme des deux termes estimés est 
alors égale à (2.12) sans le facteur .g  Nous désignons cet 
estimateur de variance habituel par cus

ˆ( ).ϑ θ  Par ailleurs, si 
(2.10) avec le facteur g  est utilisé pour estimer ˆ( ),pV θ       

la somme de ce terme estimé et de l’estimateur précédent  
du deuxième terme mène à un estimateur de variance 
« hybride » 

1 2
mix

ˆ( ) est( ) ( ) ( 1) ,eI n� n s−ϑ θ = + −  

où le terme g  est absent dans le dernier terme. Les résultats 
qui précèdent montrent clairement que le choix de 
l’estimateur de la variance totale sous l’approche habituelle 
n’est pas unique, contrairement à la situation sous l’ap-
proche proposée. 

Si le paramètre d’intérêt est / Xβ = θ  au lieu de ,θ  alors 
ˆ ˆ ˆ/ X Rβ = θ =  et DR

ˆ( )ϑ β  sous l’échantillonnage aléatoire 
simple est donné par 

2 2 2
DR DR

1 1ˆ ˆ( ) ( ) .e

�
X x s

n �

− − −
ϑ β = ϑ θ =  (2.14) 

L’approche habituelle aboutit au même estimateur de 
variance (2.14).  
2.4 Étude en simulation  

Nous avons effectué une petite étude en simulation pour 
examiner les propriétés des divers estimateurs de variance, 
conditionnellement et inconditionnellement à ˆ .X  Nous 
avons d’abord généré R = 2 000 populations finies 

1{ , ..., },�y y  chacune de taille � = 393, au moyen du 
modèle de ratio 

1/ 22 ,k k k ky x x= + ε  (2.15) 

avec les valeurs indépendantes kε  tirées de (0,1),�  où les 

kx  fixes sont les « nombres de lits » pour la population 
d’hôpitaux étudiée dans Valliant, Dorfman et Royall (2000, 
page 424-427). Un échantillon aléatoire simple de taille 
spécifiée n  est tiré de chaque population générée. Notre 
paramètre d’intérêt est ,Xθ = β  où 2.β =  

L’EQM totale simulée de l’estimateur par le ratio 
ˆ ( / )X y xθ =  est calculée comme 1 2 000

1
ˆ ˆ( ) (r rM R−

=θ = ∑ θ −  
2) ,θ  où ˆ

rθ  est la valeur de θ̂  pour le er  échantillon simulé 
et ( , )y x  sont les moyennes d’échantillon. Nous avons 
estimé la variance totale DR

ˆ( ),ϑ θ  et ses composantes 
est( )s Iϑ =  et est( )m IIϑ =  à partir de chaque échantillon 

simulé ,r  ainsi que leurs moyennes DR ,ϑ sϑ  et mϑ  sur .r  
La figure 1 représente graphiquement la moyenne des 
estimations de la variance, DRϑ  et ,sϑ  ainsi que l’EQM 
totale simulée pour 20, 40, ..., 380, 393.n =  Dans le cas où 

,n �= 0.sϑ =  L’examen de la figure 1 montre que DRϑ  
est approximativement sans biais, tandis que sϑ  donne lieu 
à une sous-estimation grave à mesure que la taille d’échan-
tillon, ,n  augmente. 
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Figure 1 Moyennes des estimations de variance pour certaines tailles d’échantillons com-
parativement à l’EQM estimée de l’estimateur par le ratio. DRϑϑϑϑ = Est. var. de 
DR, 

s
ϑϑϑϑ = Composante d’échantillonnage : modèle de ratio 

 
 

 

Nous avons également examiné les propriétés condition-
nelles des estimateurs de variance sous échantillonnage 
aléatoire simple sachant ,x  au moyen d’une autre étude en 
simulation pour l’inférence au sujet de ,θ  en utilisant le 
modèle (2.15). L’étude est semblable à celle de Royall et 
Cumberland (1981) pour l’inférence au sujet de la moyenne 
de population finie � Yθ =  à partir d’une population fixe 

1{ , ..., }.�y y  Nous avons généré R = 20 000 populations 
finies 1{ , ..., },�y y  chacune de taille � = 393, à partir de 
(2.15) en utilisant le nombre de lits comme kx et, pour 
chaque population, nous avons ensuite sélectionné un 
échantillon aléatoire simple de taille n = 100. Nous avons 
classé les 20 000 échantillons par ordre croissant de valeur 
de x , puis nous les avons regroupés en 20 groupes, chacun 
de taille 1 000, de façon que le premier groupe, 1,G  
contienne les 1 000 échantillons ayant les plus petites 
valeurs de ,x  que le groupe suivant, 2,G  contienne les 
1 000 plus petites valeurs de x  suivantes, et ainsi de suite 
pour obtenir 1 20, ..., .G G  Pour chacun des 20 groupes ainsi 
formés, nous avons calculé la moyenne des estimations du 
ratio ˆ ( / )X y xθ =  et l’estimation moyenne ,y  ainsi que le 
biais relatif conditionnel (BRC) résultant en estimant 

2 ;Xθ =  voir la figure 2. Il est clair, si l’on examine cette 
figure, que y  est conditionnellement biaisé, contrairement à 

ˆ :θ  BRC négatif ( 14 %)−  pour 1G  augmentant pour passer 
à un BRC positif (+14 %) pour 20.G  Notons que y  et θ̂  
sont tous deux inconditionnellement sans biais pour .θ  Le 
biais conditionnel de θ̂  et de y  lorsque nous estimons le 
paramètre du modèle θ  est semblable au biais conditionnel 
dans l’estimation du paramètre de population finie ,� Yθ =  
comme l’ont observé Royall et Cumberland (1981). 

Nous avons également calculé l’EQM conditionnelle de 
θ̂  et le BRC associé des estimateurs de variance DR ,ϑ cusϑ  
et mixϑ  basés sur les valeurs moyennes de DR ,ϑ cusϑ  et 

mixϑ  dans chaque groupe ; voir la figure 3. Il est évident, si 
l’on examine cette figure, que le BRC de cusϑ  varie de 

28 %−  à 20 % lorsque l’on passe d’un groupe à l’autre, 
alors que DRϑ  ne manifeste pas ce genre de tendance et que 
son BRC est inférieur à 5 % en valeur absolue, sauf pour 

6G  et 20.G  En outre, le BRC de mixϑ  est en grande partie 
négatif et inférieur à celui de DRϑ  pour la première moitié 
des groupes et supérieur pour la deuxième moitié, mais 

mixϑ  ne présente aucune tendance discernable, contraire-
ment à cus.ϑ  

La figure 4 donne les taux de couverture conditionnelle 
(TCC) des intervalles de confiance de la théorie normale 
fondés sur DR ,ϑ cus,ϑ mixϑ  et sϑ  (en ignorant la compo-
sante )mϑ  au niveau nominal de 95 %. Comme prévu, 
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l’utilisation de sϑ  donne lieu à un défaut de couverture 
important, parce que la fraction d’échantillonnage, 100/393, 
est grande. Par ailleurs, le TCC associé à DRϑ  est plus 
proche du niveau nominal dans les divers groupes, tandis 
que cusϑ  présente une tendance à travers les groupes, le 

TCC variant de 91 % à 97 %. De surcroît, le TCC associé à 

mixϑ  est légèrement inférieur à celui associé à DRϑ  pour la 
première moitié des groupes, mais mixϑ  et DRϑ  donnent 
des résultats comparables. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
Figure 2 Biais relatif conditionnel de l’estimateur par facteur d’extension et de l’estimateur par le ratio : 

modèle de ratio 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Figure 3 Biais relatif conditionnel des estimateurs de variance DR,ϑϑϑϑ cusϑϑϑϑ  et mixϑϑϑϑ : modèle de ratio 
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Figure 4 Taux de couverture conditionnels des intervalles de confiance de la théorie normale basés sur 
DR,ϑϑϑϑ cus,ϑϑϑϑ mixϑϑϑϑ  et 

s
ϑϑϑϑ  pour le niveau nominal de 95 % : modèle de ratio 

 
 

3. Équations d’estimation pondérées par calage 

 
3.1 Estimateurs des paramètres du modèle 
 

Supposons que le modèle de superpopulation appliqué 
aux réponses ky  est spécifié par un modèle linéaire généra-
lisé (McCullagh et Nelder 1989) de moyenne ( )m kE y =  

( ) ( ),T

k khµ =θ θx  où kx  est un vecteur 1p ×  de variables 
explicatives, θ  est le vecteur p  des paramètres du modèle 
et (.)h  est une fonction « lien ». Par exemple, ( )h a a=  
donne un modèle de régression linéaire et ( )h a =  

/ (1 ),a ae e+  donne un modèle de régression logistique pour 
les réponses binaires .ky  

Nous définissons des équations d’estimation en popula-
tion finie (EEPF), basées sur les fonctions d’estimation 

( ),k θl  comme étant ( ) ( )k= ∑ =θ θ 0l l  avec ( ) ,m kE =θ 0l  
et la solution de ces EEPF donne le vecteur de paramètres 
de population finie .�θ  Par exemple, ( ) (k k ky= −θl x  

( ))kµ θ  pour les modèles de régression linéaire et logistique. 
Nous utilisons les poids de régression généralisée (GREG) 

( )kw s = ( ) ( ( )),k kd s g sd  où les poids g  sont donnés par 

-1ˆ( ( )) 1 ( ) ( ) ,T T
k k k k k k kg s d s c c = + −  ∑d T T t t t  

pour des kc  spécifiés, où ˆ ( )k kd s= ∑T t  est l’estimateur 
HT du total connu T  d’un vecteur 1q ×  de variables de 
calage kt  et ( )sd  est le vecteur 1� ×  des poids ( ).kd s  Les 
poids GREG, ( ),kw s  ont la propriété de calage ( )k kw s∑ =t  
T  et produisent des estimateurs efficaces ( )k kY w s y= ∑ɶ  
des totaux ,kY y= ∑  quand la relation entre ky  et kt  est 
linéaire (Särndal, Swensson et Wretman 1989, chapitre 6). 

Nous utilisons les poids de calage, ( ),kw s  pour estimer 
les EEPF. Les équations d’estimation pondérée par calage 
sont données par 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ( )) ( ) .k k k k kw s d s g s= = =∑ ∑θ θ θ 0ɶl l d l  (3.1) 

La solution de (3.1), obtenue par la méthode itérative de 
type Newton-Raphson, donne l’estimateur pondéré par 
calage θɶ  de ,θ  et θɶ  est approximativement sans biais sous 
le plan et le modèle pour ,θ  c’est-à-dire ( ) .E ≈θ θɶ  Il dé-
coule de (3.1) que θɶ  est de la forme ( )df A  avec k =d  
( ( ), ( ) ( )) ,T T

k k kd s d s θl  où ( )df A  est un vecteur 1p ×  et 

dA  est une matrice ( 1)p �+ ×  dont la ek  colonne est .kd  
Ici, nous avons 1 1kh =  et 2 ( 1)( , ..., ) ( ).k p k kh h + = θl   
3.2 Estimateurs de variance linéarisés  

Nous commençons par étendre le résultat de l’estimation 
de la variance pour le cas scalaire ˆ T

k kU = ∑b d  (section 2.2) 
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au cas vectoriel ˆ ( ),T

k k k kd s= ∑ = ∑U U d b  où k k k=b U h  
est un p-vecteur et kU  est une matrice ( 1)p p× +  dont les 
lignes sont ,T

jku 1, ..., .j p=  Dans ce cas, l’estimateur de 
variance SYG (2.4) devient 

SYG
ˆ( ) ( )

( )
( ) ( ) ( ) .Tk t kt

kt k t k tk t
k t

I U

d s
<

= ϑ

π π − π
= − −

π π
∑∑

est

b b b b
 

(3.2)
 

De même, l’estimateur de variance HT (2.5) devient  

HT

( )ˆ( ) ( ) ( ) .Tkt k t
kt k t

k t

I U d s
π − π π

= ϑ =
π π

∑∑est b b  (3.3) 

Si nous passons à la composante II  de la variance totale 
de ˆ,U  (2.6) devient  

( ) ( ) cov ( , ) .T

kt k m k t tII d s=∑∑est U h h U  (3.4) 

La variance totale de Û  est estimée par la somme de 
(3.2) et (3.4) pour les plans à taille d’échantillon fixe ou par 
la somme de (3.3) et (3.4) pour les plans arbitraires. 

Un estimateur de variance par linéarisation de la variance 
totale de θɶ  s’obtient à partir de l’estimateur de variance 
totale estimé de Û  en remplaçant kU  par la variable 
linéarisée k =Z ( ) / | .

b db k =∂ ∂ A Af A b  Si nous suivons la 
méthode de dérivation implicite de Demnati et Rao (2004), 

kZ  se réduit à 

-1 ˆ[ ( )] ( ( )) ( , ),T
k k l k pg s= −θɶɶZ J d B t I  

avec 

-1ˆ ( ) ( ) ( ),T T
l k k k k k k k kd s c d s c =  ∑ ∑ θɶB t t t l  

( ) ( ) ( ( )) ( ( ) / ),T

k k kd s g s= − ∂ ∂∑θ θ θɶJ d l  

et pI  est la matrice identité .p p×  
Après certaines simplifications, la première composante 
( )Iest  est donnée par (3.2) ou (3.3) avec kb  transformé en  

-1[ ( )] ( ) ( ( )),k k k ke g s= θ θɶ ɶɶZ h J d  (3.5) 

où 
ˆ( ) ( ) .T

k k l k= −θ θɶ ɶe l B t  

De même, la deuxième composante ( )IIest  se réduit à  

-1 2 -1

( )

[ ( )] ( ) ( ( )) ( ) ( )[ ( )] .T

k k k k

II

d s g s

=

∑ɶ ɶ ɶ ɶɶ ɶ

est

θ θ θ θJ d l l J
 

(3.6)
 

si Cov [ ( ) ( )]T

m k t =θ θ 0ɶ ɶl l  pour .k t≠  
L’estimateur de la variance totale de θɶ  est maintenant 
estimé par 

DR ( ) ( ) ( ).I IIϑ = +θ est estɶ  (3.7) 

Cet estimateur de variance de θɶ  tient automatiquement 
compte des poids g  comme à la section 2. 

Un estimateur de variance habituel de ,θɶ cus ( ),ϑ θɶ  est 
obtenu à partir de (3.7) en ignorant les poids g  dans (3.5) et 
(3.6). De même, un estimateur de variance hybride, 

mix( ),ϑ θɶ  est obtenu à partir de (3.7) en gardant les poids g  
dans ( )Iest  et en les ignorant dans ( ).IIest   
3.3 Étude en simulation  

Nous avons effectué une étude en simulation pour 
comparer les propriétés relatives des trois estimateurs de 
variance DR ,ϑ cusϑ  et mix,ϑ  dans le cas particulier d’un 
modèle de régression logistique : 

     ( ) ( ) exp( ) /{1 exp( )}T T

m k k k kE y = µ = +θ θ θx x  (3.8) 

( ) ( ) (1 ( )), Cov ( , ) 0, .m k k k m k tV y y y k t= µ − µ = ≠θ θ  

Dans ces conditions, nous avons ( ) ( ( )),k k k ky= − µθ θl x  et  

( ) ( ) ( ( )) ( )(1 ( )).T

k k k k k kd s g s= µ − µ∑θ θ θɶJ d x x  

Pour l’étude en simulation, nous posons que k =x  
(1, ) ,T

kx  où les kx  désignent le nombre de lits pour la 
population d’hôpitaux de taille � = 393 étudiée à la 
section 2.2. Nous avons exécuté une poststratification en 
divisant la population en deux classes, avec 1 171� =  
hôpitaux k  ayant 350kx <  dans la classe 1 et 2 122� =  
hôpitaux k  avec 350kx ≥  dans la classe 2. Ici, ( ( ))kg s =d  

ˆ/ ,h h� � 1, 2,h =  si k  appartient à la classe ,h  où ˆ
h� =  

( )k hkd s t∑  est l’estimateur pondéré par les poids de 
sondage de ,h�  et 1 2( , )T

k k kt t=t  est le vecteur de variables 
indicatrices de classe .hkt  

Nous avons généré R= 40 000 populations finies 

1{ , ...,y },�y  chacune de taille � = 393, en émettant 
l’hypothèse du modèle de régression logistique (3.8) avec 

0 1( , )T= θ θ =θ ( 1, 0,005) .T−  Le paramètre d’intérêt est 

1θ = 0,005. Dans chacune des populations produites, nous 
avons sélectionné un échantillon aléatoire simple de taille 
n = 150, puis obtenu l’estimateur 1θɶ  estimé et pondéré par 
calage et les estimateurs de variance connexes est( )I =  

1 DR 1 cus 1( ), ( ), ( )sϑ θ ϑ θ ϑ θɶ ɶ ɶ  et mix 1( )ϑ θɶ  à partir de chaque 
échantillon .r  Nous avons obtenu les moyennes des 
estimations et des estimations de variance comme étant 
moy 1

ˆ( )θ ≈ 0,00514, moy DR( )ϑ ≈ 0,0989, moy cus( )ϑ ≈ 0,0987, 
moy mix( )ϑ ≈ 0,0988 et moy ( )sϑ ≈ 0,0613. En outre, l’EQM 
totale estimée de 1θ̂  est égale à 0,0998. Donc, condi-
tionnellement, l’estimateur 1θɶ  est approximativement 
sans biais pour 1,θ  et le biais des trois estimateurs de 
variance DR ,ϑ cusϑ  et mixϑ  est négligeable. Par ailleurs, 
ignorer la deuxième composante et utiliser seulement la 
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première, 1est( ) ( ),sI = ϑ θɶ  donne lieu à une sous-
estimation très importante, comme prévu. 

Nous avons également examiné les propriétés condition-
nelles des trois estimateurs de variance de la même façon 
qu’à la section 2.2. Nous avons classé les 40 000 échantil-
lons par ordre croissant de taille, 1,n  dans la classe 1, puis 
les avons groupés en 20 groupes, chacun de taille 2 000, de 
manière que le premier groupe, 1,G  contienne les 2 000 
échantillons ayant les plus petites valeurs 1n , que le 
deuxième, 2,G  contienne les 2 000 échantillons ayant les 
plus petites valeurs 1n  suivantes, et ainsi de suite, pour 
obtenir 20 groupes, 1 20, ..., .G G  

Nous avons calculé l’EQM conditionnelle de 1θɶ  et le 
biais relatif conditionnel (BRC) connexe des estimateurs de 
variance DR ,ϑ cusϑ  et mixϑ  basés sur les valeurs moyennes 
de DR ,ϑ cusϑ  et mixϑ  dans chaque groupe ; voir la figure 5. 

L’examen de cette figure montre que le BRC de cusϑ  varie 
de 20 % à -20 % lorsque l’on passe d’un groupe à l’autre, 
tandis que DRϑ  ne présente pas ce genre de tendance et son 
BRC est inférieur à 5 % en valeur absolue, sauf pour deux 
groupes. En outre, le BRC de mixϑ  présente une tendance, 
mais moins prononcée que celle du BRC de cus.ϑ  La 
figure 6 donne les taux de couverture conditionnels (TCC) 
des intervalles de la théorie normale basés sur DR ,ϑ cusϑ  et 

mixϑ  pour le niveau nominal de 95 %. La figure 6 montre 
que cusϑ  présente une tendance selon le groupe, le TCC 
variant de 97 % à 92 %, tandis que le TCC associé à DRϑ  
est proche du niveau nominal dans les divers groupes. En 
outre, le TCC associé à mixϑ  est légèrement supérieur à 
celui associé à DRϑ  pour la première moitié des groupes et 
légèrement inférieur, pour les autres. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Figure 5 Biais relatif conditionnel des estimateurs de variance : régression logistique 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Figure 6 Taux de couverture conditionnel des intervalles de confiance de la théorie normale pour le niveau 
nominal de 95 % : régression logistique    
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Conclusion  
Nous avons étudié l’estimation de la variance totale des 

estimateurs des paramètres du modèle sous l’hypothèse d’un 
modèle de superpopulation. Notre approche mène 
directement à un estimateur de variance par linéarisation 
qui, comme nous le montrons, donne de bons résultats dans 
un cadre conditionnel quand les poids de calage sont utilisés 
pour l’estimation. Nous sommes en train d’étudier des 
extensions de notre méthode à l’estimation de la variance 
totale sous imputation pour la non-réponse partielle et sous 
intégration de deux enquêtes indépendantes. 
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Fondements statistiques des enquêtes par téléphone mobile 

Kirk M. Wolter, Phil Smith et Stephen J. Blumberg 1 

Résumé 
Aux États-Unis, la taille de la population dotée d’un téléphone mobile seulement a augmenté rapidement ces dernières 
années et, par conséquent, les chercheurs ont commencé à expérimenter l’échantillonnage et l’interview des abonnés à la 
téléphonie mobile. Nous discutons des problèmes statistiques que posent les étapes de l’établissement du plan 
d’échantillonnage et de l’estimation des études par téléphone mobile. Les travaux sont exposés principalement dans le 
contexte d’une enquête à deux bases de sondage non chevauchantes dans laquelle une base et un échantillon sont employés 
pour la population possédant un téléphone fixe et une deuxième base de sondage et un deuxième échantillon, pour la 
population possédant seulement un téléphone mobile. Nous discutons également des aspects supplémentaires dont il faut 
tenir compte dans le cas d’une enquête à deux bases de sondage chevauchantes (où la base de sondage et l’échantillon pour 
la téléphonie mobile comprennent certains membres de la population dotée d’un téléphone fixe). Pour illustrer les méthodes, 
nous utilisons le plan de sondage de la National Immunization Survey (NIS) conçue pour surveiller les taux de vaccination 
chez les enfants de 19 à 35 mois et les adolescents de 13 à 17 ans. La NIS est une enquête téléphonique nationale, suivie 
d’une vérification des dossiers des fournisseurs de service, réalisée par les Centers for Disease Control and Prevention. 
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1. Introduction 
 

Aux États-Unis, le nombre de personnes possédant un 
téléphone mobile a augmenté rapidement ces dernières 
années et le pourcentage d’adultes vivant dans un ménage 
équipé de téléphones mobiles devrait rapidement surpasser 
celui des adultes vivant dans un ménage muni de téléphones 
fixes (CTIA 2008 ; Blumberg et Luke 2008 ; Arthur 2007 ; 
Ehlen et Ehlen 2007). Par conséquent, les spécialistes de la 
recherche sur les sondages ont commencé à expérimenter 
des méthodes d’échantillonnage et d’interview des abonnés 
à la téléphonie mobile (Lavrakas, Shuttles, Steeh et Fienberg 
2007). Le présent article porte sur les problèmes de con-
ception et d’estimation statistique que posent les enquêtes 
par téléphone mobile. Y sont mises en relief des solutions 
rigoureuses sur le plan théorique, mais pratiques aux 
nouveaux problèmes que doivent résoudre aujourd’hui les 
spécialistes de la recherche sur les sondages dans le cadre 
des enquêtes par téléphone mobile. 

Les enquêtes par téléphone conventionnelles, s’appuyant 
sur l’échantillonnage par composition aléatoire (CA), ne 
couvrent que la population de ménages munis d’au moins 
une ligne téléphonique fixe en état de fonctionnement 
utilisée pour les communications vocales. Dans une enquête 
par CA, l’hypothèse est que le téléphone fixe est un appareil 
électroménager et que chaque personne faisant partie de la 
population n’est attachée qu’à un seul ménage. Donc, les 
personnes peuvent être échantillonnées indirectement en 

échantillonnant les numéros de téléphone et en partant de là 
pour appliquer des méthodes raisonnablement normalisées 
et bien connues d’estimation. 

L’enquête par téléphone mobile entraîne un changement 
de paradigme et pose de nouveaux défis. Dans l’esprit de la 
plupart des gens, un téléphone mobile est un appareil 
personnel et non un appareil ménager. Certaines personnes 
partagent un téléphone mobile, dont 10 % à 20 % des 
adultes munis seulement d’un téléphone mobile (Carley-
Baxter, Peytchev et Lynberg 2008), mais bon nombre ne le 
font pas et l’on ne peut donc pas supposer que tous les 
membres d’un ménage peuvent être rejoints au moyen de la 
même ligne téléphonique mobile. En outre, certains 
membres d’un ménage peuvent être rejoints au moyen de 
plus d’une ligne de téléphone mobile. Enfin, certains 
membres du ménage peuvent être rejoints uniquement au 
moyen d’une ligne de téléphone mobile, tandis que d’autres 
peuvent l’être au moyen d’un téléphone mobile et d’un 
téléphone fixe. Donc, dans les enquêtes par téléphone 
mobile, le ménage ne représente plus forcément la même 
organisation unifiante que dans le cas des enquêtes par 
téléphone conventionnelle. 

Afin de lutter contre le risque croissant de biais (dû au 
sous-dénombrement) dans les enquêtes téléphoniques, on 
peut considérer des plans d’enquête téléphonique à base de 
sondage double qui comprennent un échantillon sélectionné 
par CA de lignes de téléphone fixes et un échantillon de 
lignes de téléphone mobiles. Les numéros de téléphone 
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figurant dans les deux bases de sondage sont non chevau-
chants, tandis que les personnes et les ménages correspon-
dants qui peuvent être les sujets de l’enquête sont partiel-
lement chevauchants. 

Une théorie rigoureuse de l’estimation pour ce genre de 
plan de sondage téléphonique fait défaut, quoique certaines 
descriptions initiales de la pondération aient été avancées 
par Brick, Dipko, Presser, Tucker et Yuan (2006), Brick, 
Edwards et Lee (2007), et Frankel, Battaglia, Link et 
Mokdad (2007). Dans le présent article, nous présentons une 
théorie générale de l’estimation sans biais des totaux de 
population dans le contexte de plans d’enquête téléphonique 
à base de sondage double et calculons les poids de sondage 
correspondants. Nous montrons que l’information doit être 
recueillie durant l’enquête proprement dite pour permettre le 
calcul des poids d’échantillonnage. 

Afin de fixer les idées, posons que A désigne la partie de 
la population globale d’intérêt accessible par la voie de la 
base de sondage des lignes de téléphone fixes, B désigne la 
partie accessible par la voie de la base de sondage des lignes 
de téléphone mobiles et C désigne la partie qui n’est 
accessible par la voie d’aucune des deux bases de sondage 
(la population sans téléphone et d’autres composantes relati-
vement petites de la population totale). Soit a la sous-
population dans A qui n’est pas accessible par la voie des 
lignes de téléphone mobiles (la population à téléphone fixe 

seulement), soit b la sous-population dans B non accessible 
par la voie des lignes téléphoniques fixes (la population à 

téléphone mobile seulement), et soit ab la sous-population 
accessible à la fois par ligne fixe et par ligne mobile (la 
population à accès mixte). Nous peaufinerons cette notation 
dans les sections qui suivent. 

Savoir si une unité de la population d’intérêt est 
accessible par des lignes fixes ou des lignes mobiles est en 
soi une question complexe. Tout au long du présent article, 
quand nous disons qu’une unité est accessible par ligne fixe, 
nous entendons à la fois qu’il existe un accès à une ou à 
plusieurs lignes fixes (habituellement des lignes terrestres 
résidentielles uniquement) et qu’une personne répondrait 
effectivement à l’appel sur le téléphone fixe s’il sonnait pour 
des communications vocales. De nos jours, de nombreux 
adultes gardent une ligne téléphonique fixe strictement pour 
les communications informatiques et utilisent un téléphone 
mobile pour toutes les communications vocales. En vertu de 
notre définition, ces adultes ne sont pas considérés comme 
ayant accès à une ligne fixe et sont au contraire considérés 
comme faisant partie de la population à téléphone mobile 
seulement. De même, quand nous disons qu’une unité est 
accessible par ligne mobile, nous entendons qu’il existe à la 
fois l’accès physique à un téléphone mobile et l’intention de 
répondre à ce téléphone mobile s’il sonne. Toutes les autres 
unités de la population d’intérêt qui ne sont pas accessibles 

par ligne fixe ou par ligne mobile sont considérées comme 
n’ayant pas de téléphone. Selon les données courantes, bien 
que personne n’en soit certain, de 20 % à 30 % environ des 
adultes font partie du domaine b, de 5 % à 10 %, du domaine 
C, et les autres sont répartis entre les domaines a et ab. 

Ce que nous ont appris jusqu’à présent nos enquêtes par 
téléphone mobile et celles réalisées par d’autres est que la 
collecte des données est relativement coûteuse, le nombre 
moyen d’heures d’intervieweur par cas achevé étant de 
l’ordre de trois fois la moyenne observée pour les enquêtes 
conventionnelles par CA. Le coût plus élevé est dû, en 
partie, à l’exigence légale (aux États-Unis, la Telephone 

Consumer Protection Act) de composer manuellement les 
numéros de téléphone mobile sélectionnés. Les taux de 
réponse sont un peu plus faibles que ceux obtenus dans les 
enquêtes par CA. La durée de l’interview peut poser 
problème, certains répondants étant moins disposés à 
répondre à une longue interview par téléphone mobile que 
par téléphone fixe. En outre, des questions de protection de 
la vie privée peuvent constituer une contrainte dans le cas de 
l’interview par téléphone mobile, si la personne ne se trouve 
pas dans un lieu privé au moment de l’interview. La 
propension des utilisateurs de téléphone mobile à répondre 
peut varier de manière monotone avec leur niveau d’utili-
sation du téléphone mobile, les gros utilisateurs étant plus 
disposés à répondre que les utilisateurs légers ou occasion-
nels. La plupart des ruptures ont lieu durant les premières 
secondes de la tentative d’interview. Comme les enquêtes 
par téléphone mobile sont relativement nouvelles, les appels 
des intervieweurs sont inhabituels et ceux-ci n’ont que 
quelques secondes pour vendre l’enquête. Par ailleurs, nous 
constatons que de nombreux répondants rejoints sur télé-
phone mobile sont relativement prêts à coopérer une fois 
que l’on a réussi à capter leur attention en leur lisant l’intro-
duction à l’enquête. 

Étant donné toutes ces circonstances, nous considérons à 
l’heure actuelle l’échantillon de lignes mobiles comme un 
échantillon complémentaire relativement petit, l’échantillon 
principal continuant d’être un échantillon par CA plus grand 
de lignes fixes. L’échantillon de lignes mobiles est destiné à 
parachever la couverture de la population d’intérêt. Dans 
l’avenir, à mesure que le contexte des enquêtes par télé-
phone mobile évoluera vers la maturité et que les coûts 
baisseront, il sera peut-être possible de passer à une 
approche plus équilibrée où les échantillons de lignes fixes 
et de lignes mobiles seront de tailles similaires, voire même 
une situation où l’échantillon de lignes mobiles commen-
cera à devenir dominant et où l’échantillon de lignes fixes 
sera utilisé comme complément pour achever la couverture. 

À la section 2, nous décrivons les réseaux d’unités 

d’échantillonnage, d’unités répondantes et d’unités d’esti-

mation, et montrons que les enquêtes par téléphone mobile 
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équivalent à un échantillonnage en réseau. À la section 3, 
nous présentons divers concepts dont nous aurons besoin 
durant la discussion de l’estimation d’après les données de 
sondage, entre autres la notion d’un lien (ou arête) entre les 
nœuds (ou sommets) du réseau. À la section 4, nous décri-
vons la dualité qui existe entre les populations correspon-
dant aux différents types de nœuds. Notre approche 
rappellera à certains lecteurs les méthodes d’échantillonnage 
indirectes de Lavallée (2007). Le cœur de l’article est la 
section 5, où nous présentons les estimateurs sans biais des 
totaux de population pour les enquêtes par téléphone mobile 
et pour les plans d’enquête téléphonique à base de sondage 
double correspondants. À la section 6, à titre d’exemple, 
nous illustrons les incidences des nouvelles méthodes 
d’estimation dans le cas d’une enquête téléphonique exis-
tante sur la couverture de la vaccination des jeunes enfants 
et des adolescents. Nous concluons, à la section 7, par un 
bref résumé. 

Tout au long de l’article, nous insistons sur l’élaboration 
de procédures d’échantillonnage et d’estimation rigou-
reuses, mais pratiques, pour la population B. Les méthodes 
des enquêtes par CA, c’est-à-dire les méthodes appliquées à 
la population A, sont bien connues et, dans une certaine 
mesure, ont été utilisées pendant des décennies ; pour une 
revue récente de ces méthodes, voir Wolter, Chowdhury et 
Kelly (2008).  

2. Réseaux d’unités et le protocole de réponse  
En général, au moins trois types d’unités existent dans le 

contexte d’une enquête par téléphone mobile, à savoir : 
 

• les unités d’échantillonnage (UÉ) ; 
• les unités répondantes (UR) ; 
• les unités d’estimation (UE).  
L’UÉ est l’unité d’échantillonnage de l’enquête. En 

pratique, les numéros de téléphone peuvent être échan-
tillonnés directement d’après des listes de numéros de télé-
phone mobile ou l’être par étape, les indicatifs de central ou 
les banques de numéros servant d’unités primaires d’échan-
tillonnage, et les numéros proprement dits étant sélectionnés 
en une ou plusieurs étapes de sous-échantillonnage dans les 
unités primaires. Pour simplifier la discussion, dans le pré-
sent article, nous considérons le numéro de téléphone pro-
prement dit comme étant l’UÉ. 

La cible réelle de l’interview de l’enquête, c’est-à-dire 
l’unité d’analyse, est ce que nous appelons l’unité d’estima-
tion (UE). Certaines enquêtes sont axées sur la collecte et 
l’analyse de données sur les ménages ou sur les familles, le 
ménage ou la famille étant alors l’UE. D’autres visent à 
recueillir des données au niveau de la personne, auquel cas 
les personnes admissibles peuvent être des enfants de moins 

de 18 ans, des adultes de 18 ans et plus, ou un segment 
démographique particulier de la population, tel que les 
femmes hispaniques de 0 à 34 ans. D’autres enquêtes encore 
sont axées sur les données au niveau du ménage ainsi qu’au 
niveau de la personne, et elles comportent dans ce cas au 
moins deux types d’UE et deux niveaux d’analyse. 

Dans les enquêtes téléphoniques, l’adulte est l’unité ré-
pondante ou UR. L’UE peut ou non avoir la capacité de 
fournir directement les réponses à son sujet. Dans la 
négative, une UR répond en son nom. Si l’UE est un adulte, 
celui-ci, voire même un autre adulte peut servir d’UR 
correspondante. Si l’UE est un ménage, une famille, une 
unité de consommation ou un enfant, un ou plusieurs adultes 
peuvent servir d’UR correspondante. Le protocole de 
réponse, qui est spécifié par le méthodologiste de l’enquête, 
détermine effectivement quelles UR ont le droit de répondre 
pour quelles UE. Dans une enquête téléphonique habituelle, 
pour chaque UÉ sélectionnée dans l’échantillon, on commu-
nique par téléphone et on interviewe un répondant adulte 
(ou UR). 

Dans une enquête par téléphone mobile, les liens entre 
les UÉ, les UR et les UE peuvent être différents. La figure 1 
présente neuf réseaux qui illustrent certains types de liens 
possibles. Dans le premier réseau, une UÉ est liée à une UR, 
qui à son tour répond pour une UE. Cet arrangement 
pourrait avoir lieu si un adulte utilise une ligne téléphonique 
et que cet adulte à son tour fait la déclaration pour le 
ménage, ou pour lui-même, ou pour un enfant. Dans le 
deuxième réseau, une UÉ est liée à deux UR, qui peuvent 
répondre chacune pour l’UE. Cet arrangement s’observerait, 
par exemple, si deux adultes partageaient la même ligne 
téléphonique et que chacun aurait le droit, en vertu du 
protocole de l’enquête, de répondre au nom du ménage. Le 
cinquième réseau pourrait avoir lieu si deux adultes 
possédaient chacun leur propre ligne téléphonique non 
partagée avec l’autre, mais que chaque adulte de la paire 
avait le droit, en vertu du protocole de l’enquête, de 
répondre pour chacun des deux enfants. 

Des réseaux plus compliqués sont possibles et doivent 
certainement exister de par le monde. Par exemple, le 
huitième réseau représente un arrangement où trois adultes 
partagent deux lignes téléphoniques. La première des lignes 
est partagée par les trois adultes, tandis que la deuxième est 
utilisée uniquement par le troisième adulte. Le premier des 
adultes a le droit, en vertu du protocole de l’enquête, de 
répondre pour deux UE, telles que ses enfants biologiques ; 
le deuxième n’a le droit de répondre pour aucune UE, et le 
troisième a le droit de répondre uniquement pour une 
troisième UE pour laquelle les deux premiers adultes ne 
peuvent pas faire de déclaration. 

  



224 Wolter, Smith et Blumberg : Fondements statistiques des enquêtes par téléphone mobile 

 

 
Statistique Canada, No 12-001-X au catalogue 

Unités 
d’échantillonnage 
(UÉ) – Lignes 
téléphoniques 

Unités répondantes 
(UR) – Adultes 

Unités d’estimation 
(UE) – Ménages, 
adultes ou enfants 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 

Figure 1 Exemples de réseaux dans une enquête par téléphone 
mobile 

 
3. Liens entre les unités dans le réseau  

Un lien est une relation saillante entre deux nœuds du 
réseau. Dans le contexte de la figure 1, les liens sont repré-
sentés par les segments de droite qui unissent les différents 
nœuds. Afin de fournir un fondement pour l’estimation 
d’après les données d’enquête, nous devons explorer les 
liens entre i) les UR et les UÉ, ii) les UE et les UR, et iii) les 
UE et les UÉ.  
3.1 Lien entre l’UR et l’UÉ  

Deux concepts sont essentiels à la création d’un lien entre 
une UR et une UÉ, à savoir les concepts a) de numéro de 

téléphone mobile personnel actif (NMPA) et b) d’accès 

habituel à la ligne mobile. 
Un NMPA correspond à une ligne téléphonique qui est 

en service au moment de l’enquête par téléphone mobile et 
dont les appels parviennent à un adulte admissible qui utilise 
le téléphone mobile, au moins partiellement, pour des 
raisons personnelles. Autrement dit, un NMPA doit satis-
faire à trois critères :  

• il est en service ; 
• il permet d’entrer en communication avec un répondant 

adulte admissible ; 
• il n’est pas utilisé exclusivement pour affaires.  

Nous disons qu’un adulte donné a un accès habituel à un 
NMPA si, et uniquement si, cette personne possède l’usage  

• régulier ; 
• important ; 
• continu de la ligne de téléphone mobile. 
 
Chaque NMPA possède un ou plusieurs utilisateurs 

adultes réguliers et chaque utilisateur possède l’accès habi-
tuel à un ou à plusieurs téléphones mobiles. Dans de nom-
breux cas, il existe une relation un à un unique entre la ligne 
de téléphonie mobile et l’utilisateur adulte. Dans certains 
cas, par contre, il existe une relation un à plusieurs entre la 
ligne de téléphone mobile et ses utilisateurs. 

Nous traitons une UÉ donnée et une UR donnée comme 
étant liées si, et uniquement si, l’UÉ est un NMPA et que 
l’UR a habituellement accès à l’UÉ. Une enquête par 
téléphone mobile doit tenir compte des liens qui existent 
entre la population d’UÉ et la population d’UR et 
reconnaître ces liens.  
3.2 Lien entre l’UE et l’UR  

Une UE donnée est liée à une ou à plusieurs UR par les 
relations naturelles qui existent dans la société, telles que 
celles créées par la famille ou le lieu de résidence. Par 
exemple, un répondant adulte peut répondre à l’interview de 
l’enquête au nom de son ménage, de sa famille ou d’une 
unité de consommation. Il peut répondre en son propre nom, 
pour un enfant à charge de moins de 18 ans ou pour ses 
parents ou ses frères et sœurs. 

Toute enquête nécessite un protocole de réponse qui 
précise quels répondants adultes doivent répondre pour 
quelles UE. Le protocole est choisi par le méthodologiste de 
l’enquête en tenant compte de la faisabilité, du coût et de 
l’exactitude de la déclaration. C’est ce protocole qui établit 
les liens entre les UE et les UR.  
3.3 Lien entre l’UE et l’UÉ  

Les liens qui précèdent entre les UR et les UÉ, ainsi 
qu’entre les UE et les UR déterminent les liens entre les UE 
et les UÉ. Nous disons qu’une UE donnée est liée à une UÉ 
donnée si, et uniquement si, l’UE est liée à au moins une 
UR qui, à son tour, est liée à l’UÉ. 

La notation qui suit sera utile dans l’exposé des sections 
suivantes. Soit  j une UE donnée dans la population d’intérêt 
et soit i une UÉ donnée dans la population. Alors, définis-
sons les variables indicatrices ou variables de lien 

e e1, si la  UE est liée à la  UÉ

0, autrement.
ij j i=

=

ℓ
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4. Dualité entre les populations d’UÉ et d’UE  
Afin d’entreprendre l’élaboration d’une méthode d’esti-

mation sans biais pour les enquêtes par téléphone mobile, 
nous établissons qu’une dualité existe entre la population 
d’UÉ, ou téléphones mobiles, (donc désignées par ÉB )U  et 
la population d’UE qui sont liées aux téléphones mobiles 
(désignées par EB ).U  L’objectif d’une enquête par télé-
phone mobile est de faire des inférences concernant EB,U  
mais nous verrons bientôt que cet objectif équivaut à faire 
certaines inférences concernant ÉBU  (dans cette notation, la 
première lettre de l’indice supérieur désigne le type d’unité, 
tandis que la lettre B désigne la base de sondage des lignes 
de téléphone mobiles. Plus loin, nous utiliserons l’indice A 
pour désigner la base de sondage des lignes de téléphone 
fixes). 

Dans le domaine des UE, un total de population d’intérêt 
est donné par 

EB

EB ,j
j U

Y Y
∈

= ∑  

où, dans le deuxième membre, la variable Y est un item du 
questionnaire ou une autre variable, recodée ou dérivée, 
attachée aux unités de la population EB.U  De même, dans le 
domaine des UÉ, un total de population est défini par 

ÉB

ÉB ,i
i U

X X
∈

= ∑  

où, dans le deuxième membre, la variable X représente toute 
caractéristique fixe attachée aux unités de la population 

ÉB.U  
Alors que l’analyste des données de l’enquête s’intéresse 

au total pour la population d’UE (et à d’autres paramètres de 
cette population), nous pouvons obtenir un paramètre 
correspondant dans le domaine des UÉ en écrivant 

EB EB ÉB ÉB

ÉB

EB ÉB,j ij

j i

j U j U i ji U i U

i U

Y
Y Y X X

∈ ∈ ′∈ ∈
′∈

= = = =∑ ∑ ∑ ∑∑
ℓ

ℓ
 (1) 

où la variable X est maintenant définie spécifiquement par 

EB

ÉB

.j ij

i

j U i j

i U

Y
X

∈ ′
′∈

= ∑ ∑
ℓ

ℓ
 (2) 

L’expression (1) montre la correspondance entre 
l’estimation dans le domaine des UÉ et l’estimation dans le 
domaine des UE. Le total ÉB,X  avec iX  définie comme en 
(2), est équivalent au total d’intérêt EB,Y  d’où le problème 
de l’estimation de EBY  est équivalent au problème de 
l’estimation de ÉB.X  

Nous notons que (2) se présente essentiellement sous la 
même forme dans la théorie de l’échantillonnage indirect. 
Voir Lavallée (2007), Théorème 4.1. En échantillonnage 

indirect, les UÉ sont liées à des grappes naturellement 
définies d’UE ; si une UÉ donnée est sélectionnée dans 
l’échantillon, les données d’enquête sont recueillies pour 
toutes les UE comprises dans les grappes qui y sont liées. 
Ici, l’analogie est que les grappes sont définies par les UR 
qui répondent à la tentative d’interview par téléphone 
mobile et les données d’enquête sont recueillies auprès du 
répondant pour toutes les UE auxquelles il est lié. Ici, la 
situation est telle que la grappe est définie par la paire UÉ-
UR. À cet égard, il se pose un problème d’identifiabilité qui 
n’existe généralement pas en échantillonnage indirect et 
nous examinons cette question plus en détail à la section 5.5. 

Dans (2), nous attribuons effectivement une part égale de 
la variable jY  à chaque UÉ i à laquelle la variable est liée. 
Nous pourrions aussi aboutir au même résultat en répartis-
sant jY  entre les UÉ auxquelles elle est liée, proportionnel-
lement à une autre mesure connue de l’intensité de la 
relation entre j  et .i  Nous pourrions certes concevoir une 
répartition optimale de jY  entre les UÉ qui sont liées, 
comme dans Deville et Lavallée (2006), mais ce genre de 
répartition peut être difficile à exécuter ou pourrait ne pas 
avoir beaucoup de poids dans des conditions pratiques à 
grande échelle. 

 
5. Estimation  

Comme nous l’avons mentionné dans l’introduction, 
certaines UE seront liées exclusivement à des lignes de 
téléphone mobiles, certaines seront liées exclusivement à 
des lignes de téléphone fixes et certaines seront liées à la 
fois à des lignes de téléphone fixes et mobiles. Les UE sans 
téléphone, si tant est qu’il y en ait, ne seront liées ni à des 
lignes de téléphone mobiles ni à des lignes fixes. Pour 
établir la notation dans ce contexte, posons que EU  est la 
population globale d’UE d’intérêt et que ÉU  est la popu-
lation globale d’UÉ. Soit EAU  les éléments de EU  qui sont 
liés à des lignes fixes, soit EBU  les éléments qui sont liés à 
des lignes mobiles, soit EaU  les éléments qui sont liés 
uniquement à des lignes fixes, soit EbU  les éléments qui 
sont liés uniquement à des lignes mobiles, soit EabU  les 
éléments qui sont liés à la fois à des lignes fixes et à des 
lignes mobiles, et soit ECU  les éléments n’ayant pas le 
téléphone. Notons que E EA EB EC,U U U U= ∪ ∪ EAU =  

Ea Eab,U U∪  et EB Eab Eb,U U U= ∪  où Ea,U EabU  et EbU  
sont des ensembles disjoints. En outre, soit ÉAU  la popu-
lation de lignes de téléphone fixes, telles que ÉU =  

ÉA ÉB.U U∪  Les lignes fixes et les lignes mobiles reflètent 
des sous-ensembles disjoints de la population globale d’UÉ. 

Aux sections 5.1 et 5.2 qui suivent, nous discutons de 
l’estimation sans biais pour la sous-population, disons 

ETU = EA EB,U U∪  qui est liée à au moins un téléphone de 
n’importe quelle sorte. Nous utilisons l’indice supérieur T 
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pour désigner cette sous-population ayant le téléphone. Sub-
séquemment, à la section 5.4, nous discutons brièvement de 
la couverture de la population sans téléphone. 

Pour les UE comprises dans E,U  définissons les variables 
indicatrices 

1, si aucune des UR liées à  n a accès à 
un service de téléphone fixe, tandis qu au 
moins une des UR a habituellement accès
à un service de téléphone mobile ; 

0, autrement.

j jδ =

=

’

’

 

1, si aucune des UR liées à  n a habituellement
accès à un service de téléphone mobile, 
tandis qu au moins l une des UR a accès à 
un service de téléphone fixe ;

0, autrement.

j jφ =

=

’

’ ’  

La variable δ  est indicatrice de la situation de possession 
d’un téléphone mobile seulement et la variable φ  est 
indicatrice de la situation de possession d’un téléphone fixe 
seulement. 

Alors, le total de population d’intérêt peut être décom-
posé en 

ET EA Eb,Y Y Y= +  (3) 

où  

ET

Eb
j j

j U

Y Y
∈

= δ∑  

est le total pour le domaine des unités à téléphone mobile 
seulement, et 

ET

EA (1 )j j

j U

Y Y
∈

= − δ∑  

est le total du complément de ce domaine, qui comprend les 
UE liées exclusivement à des lignes fixes et les UE mixtes, 
qui sont liées à la fois à des lignes de téléphone fixes et 
mobiles. Le total des UE peut également s’écrire 

ET Ea Eab Eb,Y Y Y Y= + +  (4) 

où 

ET

Ea
j j

j U

Y Y
∈

= φ∑  

est le total pour la population d’unités à téléphone fixe 
seulement, et 

ET

Eab (1 ) (1 )j j j

j U

Y Y
∈

= − δ − φ∑  

est le total pour la population mixte ayant accès à une com-
binaison de téléphones fixes et de téléphones mobiles. 
Enfin, le total de population peut s’écrire 

ET Ea EB,Y Y Y= +  (5) 

où  

ET

EB (1 )j j

j U

Y Y
∈

= − φ∑  

est le total pour le complément (dans la population ayant le 
téléphone) de la population ayant un téléphone fixe 
seulement. 

Nous considérons (3) et, dans une certaine mesure, (4) 
comme les décompositions de l’intérêt pour les enquêtes 
téléphoniques et de l’importance de ces enquêtes, dans la 
pratique courante, aux États-Unis, et dans la suite de l’expo-
sé, nous présentons des méthodes d’estimation de l’un et de 
l’autre. À l’heure actuelle, étant donné le coût relativement 
élevé des interviews par téléphone mobile, les enquêtes 
basées sur la décomposition (5) ne seraient pas rentables. Il 
serait presque toujours préférable de représenter le domaine 

EabU  en utilisant un échantillon de lignes fixes plutôt qu’en 
utilisant un échantillon de téléphones mobiles. Si le coût 
relatif de l’interview par téléphone mobile tend à baisser 
dans l’avenir, la décomposition (5) pourrait devenir écono-
miquement viable. Elle pourrait également l’être pour les 
enquêtes réalisées dans d’autres pays où la structure des 
coûts est plus favorable aux interviews par téléphone 
mobile.  
5.1 Cas des domaines non chevauchants  

À la présente section, nous utilisons un échantillon de 
lignes mobiles en vue de produire une estimation pour la 
population ayant un téléphone mobile seulement EbU  et un 
échantillon de lignes fixes pour la production d’estimations 
pour la population complète de lignes de téléphone fixes 

EA.U  Nous observons qu’il est impossible de sélectionner 
directement un échantillon d’unités ayant une ligne de 
téléphone mobile seulement, parce que l’information sur la 
situation d’unité à téléphone mobile seulement n’est pas 
disponible dans la base de sondage, mais est plutôt recueillie 
au moyen du questionnaire de présélection de l’enquête. 
Pour appliquer ce plan, on éliminerait par présélection les 
répondants ayant un téléphone mobile qui se classent eux-
mêmes dans le domaine mixte et on terminerait l’interview, 
en poursuivant uniquement avec les répondants possédant 
un téléphone mobile seulement. 

Soit ÉBs  un échantillon probabiliste d’UÉ (lignes de 
téléphone mobiles) sélectionné dans la population ÉB,U  et 
soit ÉB{ }iW  l’ensemble de poids d’échantillonnage de base, 
tels que 

ÉB

ÉB ÉBˆ
i i

i s

X W X
∈

= ∑  

est un estimateur sans biais du total de population ÉB,X  où 

iX  est une caractéristique de la ei  unité de la population. 



Techniques d’enquête, décembre 2010 227 
 

 
Statistique Canada, No 12-001-X au catalogue 

En émettant l’hypothèse d’un échantillonnage aléatoire 
simple sans remise dans les strates, les poids de base sont de 
la forme 

ÉB / ,i h hW % n=  (6) 

où h désigne la strate d’échantillonnage dans laquelle la ei  
UÉ est sélectionnée, h%  est le nombre d’UÉ présentes dans 
la base de sondage qui sont comprises dans la strate h, et hn  
est la taille de l’échantillon tiré dans la strate h. Habituel-
lement, la base de sondage des lignes de téléphone mobiles 
comprendrait tous les numéros de téléphone couverts par les 
indicatifs de central attribués par le système téléphonique 
aux téléphones mobiles. L’échantillonnage aléatoire simple 
serait la méthode la plus courante de sélection de l’échan-
tillon pour ce genre d’indicatif. Peu d’information est dispo-
nible dans la base de sondage des lignes de téléphone 
mobiles pour permettre la stratification de l’échantillon, à 
part l’information géographique de niveau peu détaillé 
intégrée dans l’indicatif régional. 

Soit EBs  l’échantillon correspondant d’UE, c’est-à-dire 
EB EB ÉB{ |  est liée à au moins une UÉ  dans }.s j U j i s= ∈  

Nous utiliserons cet échantillon pour estimer le total de 
domaine des UE qui sont liées uniquement à un téléphone 
mobile, Eb.Y  Partant de (1) et (2), il est facile de voir que 
l’estimateur sans biais du total de domaine est donné par 

{ }EBÉB ÉB

EB

Eb ÉB

EB

ˆ

,

i j j ij i j

j Ui s i U

j j j

j s

Y W Y

Y W

′
∈ ′∈ ∈

∈

= δ

= δ

∑ ∑ ∑

∑

ℓ ℓ

 (7)

 

où les poids d’échantillonnage au niveau des UE sont 
définis par 

ÉB ÉB

EB ÉB
j i ij i j

i s i U

W W ′
′∈ ∈

= ∑ ∑ℓ ℓ  pour EB.j s∈  (8) 

De nouveau, voir Lavallée (2007) pour l’expression de 
ces poids dans le contexte de l’échantillonnage indirect. 

Avant de quitter le domaine b, nous observons en passant 
qu’il est possible de sous-échantillonner les UE et de re-
cueillir l’information d’enquête uniquement pour le sous-
échantillon au lieu de recenser toutes les UE liées aux UR de 
l’échantillon. Si le statisticien choisissait une certaine forme 
de sous-échantillonnage, peut-être pour contrôler la taille 
d’échantillon ou le coût, un facteur de pondération sup-
plémentaire apparaîtrait dans les poids donnés par (8). Ce 
genre de sous-échantillonnage est dénommé échantillonnage 
indirect à deux degrés dans Lavallée (2007, section 5.1). 

Tournons-nous vers le domaine A. Soit ÉAs  un échan-
tillon par CA standard de lignes de téléphone fixes, soit EAs  
l’échantillon connexe d’UE, c’est-à-dire EA EA{ |s j U j= ∈  
est liée à au moins une UE ÉA dans },i s  et soit 

EA

EA EAˆ
j j

j s

Y W Y
∈

= ∑  (9) 

l’estimateur sans biais standard du total de population. Par 
souci de concision, nous ne dériverons pas les poids d’échan-
tillonnage standard ici ; pour plus de renseignements au sujet 
de ces poids, consulter Wolter et coll. (2008). 

De (7) et (9) il découle que l’estimateur sans biais du 
total de population des UE est donné par 

ET EA Ebˆ ˆ ˆY Y Y= +  (10) 

et les poids nécessaires pour appuyer cet estimateur sont 
EA{ }jW  et EB{ }.jW  

 
5.2 Cas des domaines chevauchants  

Procédons maintenant à l’estimation en partant de la 
décomposition (4). Cela signifie que, dans l’échantillon de 
lignes de téléphone mobiles, nous interviewerons non seule-
ment la population ne possédant qu’un téléphone mobile, 
mais aussi la population mixte (c’est-à-dire les personnes 
qui utilisent à la fois un téléphone fixe et un téléphone 
mobile). L’estimateur du total de population d’intérêt est 
maintenant de la forme 

ET Ea Eab Ebˆ ˆ ˆ ˆ ,Y Y Y Y= + +  (11) 

où 

EA

Ea EAˆ
j j j

j s

Y W Y
∈

= φ∑  

est l’estimateur pour le domaine des unités à téléphone fixe 
seulement dérivées de l’échantillon de lignes de téléphone 
fixes, EbŶ  est défini en (7) et est l’estimateur du domaine 
des unités à téléphone mobile seulement dérivées de l’échan-
tillon de lignes de téléphone mobiles, et EabŶ  est un esti-
mateur du domaine mixte obtenu à partir des deux échan-
tillons. L’estimateur pour le domaine mixte est 

EA

EB

Eab EA

EB

ˆ (1 )

(1 ) (1 ) .

j j j

j s

j j j

j s

Y W Y

W Y

∈

∈

= λ − φ

+ − λ − δ

∑

∑  (12)

 

Les poids nécessaires pour appuyer l’estimateur (11) sont 
EA{ }jW  et EB{ }.jW  
Voir Hartley (1962) pour une discussion du paramètre de 

mélange λ  dans une enquête à base de sondage double, en 
se concentrant sur des considérations de variabilité d’échan-
tillonnage. Si nous nous préoccupons maintenant du biais, 
Brick et coll. (2006) signalent que la propension à répondre 
à une enquête par téléphone mobile pourrait être liée 
positivement à la fréquence d’utilisation du téléphone 
mobile. Donc, les deux éléments du deuxième membre de 
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(12) pourraient être sujets à un biais de non-réponse 
différentiel qui n’est pas éliminé par la méthode classique 
des classes de pondération. Dans la population mixte, les 
utilisateurs peu fréquents du téléphone mobile pourraient 
être moins susceptibles de répondre s’ils sont interviewés 
dans l’échantillon de lignes mobiles que s’ils le sont dans 
l’échantillon de lignes fixes. Si ces adultes diffèrent consi-
dérablement des autres adultes dans la population mixte en 
ce qui concerne les caractéristiques clés étudiées dans 
l’enquête, l’estimateur (12), ainsi que l’estimateur (11) pour-
raient présenter un biais de non-réponse. 

 
5.3 Estimation de la variance  

Afin de faire des inférences concernant la population 
globale d’après l’échantillon, nous avons besoin d’un esti-
mateur de la variance du total estimé. Premièrement, consi-
dérons le cas de domaines non chevauchants. En travaillant 
dans la population d’UÉ, nous pouvons employer des 
méthodes d’estimation de la variance appropriées pour le 
plan de sondage. Partant de (7), le total estimé pour le 
domaine des unités à téléphone mobile seulement peut 
s’écrire 

ÉB

Eb ÉBˆ ,i i

i s

Y W X
∈

= ∑  

où 

EB ÉB

.i j j ij i j

j U i U

X Y ′
∈ ′∈

= δ∑ ∑ℓ ℓ  (13) 

En supposant un échantillonnage aléatoire simple, l’esti-
mateur sans biais de la variance du total estimé est donné 
par 

Eb 2 2

1

1ˆ( ) 1 ,
L

h
h xh

h h h

n
v Y % s

% n=

 
= − 

 
∑  

où 

ÉB ÉB

2
2 1 1

.
1

h h

xh i i

h hi s i s

s X X
n n

′
′∈ ∈

 = − −  
∑ ∑  

Si nous ignorons le facteur de correction pour population 
finie, ce qui serait possible dans presque toute enquête 
téléphonique réelle, l’estimateur de variance devient 

ÉB ÉB

2
Eb ÉB ÉB

1

1ˆ( ) .
1

h h

L
h

i i i i

h h hi s i s

n
v Y W X W X

n n
′ ′

= ′∈ ∈

 = − −  
∑ ∑ ∑ (14) 

Posons maintenant que EAˆ( )v Y  est un estimateur de la 
variance de EAŶ  pour l’échantillon par CA de lignes fixes. 
Les estimateurs de ce genre étant bien connus, nous ne les 
passons pas en revue ici ; voir, par exemple, Wolter et coll. 

(2008). Comme l’échantillonnage est effectué indépendam-
ment dans les bases de sondage de lignes fixes et de lignes 
mobiles, l’estimateur sans biais de la variance du total esti-
mé pour la population complète ayant le téléphone devient 

ET EA Ebˆ ˆ ˆ( ) ( ) ( ).v Y v Y v Y= +  (15) 

Afin de faciliter les développements qui suivent, soit 
EBˆ [ ]V Yδ  un autre symbole pour représenter l’estimateur 

de variance donné par (14). Cette notation mettra l’accent 
sur le fait que l’estimateur de variance est basé sur la 
variable iX  donnée par (13) définie en fonction de la 
caractéristique ,j jYδ  qui est la caractéristique d’intérêt pour 
les UE ayant un téléphone mobile seulement. En outre, 
posons que le symbole EAˆ [ ]V Y  représente l’estimateur 

EAˆ( )v Y  défini en fonction de la caractéristique .jY  En nous 
servant de cette notation, (15) devient ET EAˆ ˆ( ) [ ]v Y V Y= +  

EBˆ [ ].V Yδ  
Deuxièmement, considérons l’estimation de la variance 

dans le cas de domaines chevauchants. L’estimateur du total 
pour la population ayant le téléphone est maintenant ETŶ  
donné par (11). Pour une valeur fixe de ,λ  l’estimateur sans 
biais de la variance se dégage clairement du travail effectué 
dans (14) et (15). Il est donné par 

ET EA

EB

ˆ ˆ( ) [ (1 ) ]

ˆ [ (1 ) (1 ) ].

v Y V Y Y

V Y Y

= φ + λ − φ

+ δ + − λ − δ  (16)
 

Le premier terme du deuxième membre de (16) est 
l’estimateur de variance pour l’échantillon par CA de lignes 
fixes appliqué à la caractéristique composite j jYφ +  
(1 ) ,j jYλ − φ  qui est la caractéristique pour les UE à télé-

phone fixe seulement plus une partie égale à λ  de la 
caractéristique pour les UE mixtes. Le deuxième terme du 
deuxième membre de (16) est l’estimateur de variance pour 
l’échantillon de lignes de téléphone mobiles appliqué à la 
caractéristique composite j jYδ + (1 ) (1 ) ,j jY− λ − δ  qui est 
la caractéristique pour les UE à téléphone mobile seulement 
plus une partie égale à (1 )− λ  de la caractéristique pour les 
UE mixtes. 

Les estimateurs des matrices de covariance peuvent être 
construits à partir d’expressions telles que (15) et (16), ce qui 
facilite l’inférence statistique concernant d’autres paramètres 
de population d’intérêt.  
5.4 Correction des poids d’échantillonnage  

Les poids d’échantillonnage peuvent être corrigés pour 
tenir compte de la non-réponse ou d’un calage planifié sur 
des totaux de contrôle connus. 

Jusqu’à présent, nous ne nous sommes pas préoccupés 
des divers types de données manquantes qui peuvent 
survenir dans une enquête par téléphone mobile. Nous nous 
concentrerons ici sur le calcul des corrections pour les 
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données manquantes qui surviennent durant les interviews 
par téléphone mobile, en supposant que les corrections stan-
dard pour la présence de données manquantes dans l’échan-
tillon de lignes de téléphone fixes ont déjà été intégrées dans 
les poids EA{ }.jW  

Les données manquantes peuvent être dues à trois fac-
teurs, à savoir i) la non-résolution de l’UÉ ; ii) une interview 

de présélection incomplète de l’UR et iii) une interview 

principale incomplète de l’UR. Dans le présent article, nous 
adoptons les conventions suivantes. L’étape de résolution 
fait référence à la classification de l’UÉ comme un NMPA 
ou autre chose, par exemple une ligne déconnectée ou une 
ligne réservée aux affaires. Les UÉ dont la situation n’est 
pas résolue et les UÉ classées comme n’étant pas un NMPA 
ne poursuivent pas l’interview. L’étape de la présélection 
fait référence à une brève interview préliminaire destinée à 
confirmer la situation concernant le téléphone et à détermi-
ner toute caractéristique démographique ou autre caracté-
ristique d’admissibilité de toute UE liée à l’UR ; les UR 
pour lesquelles l’interview de présélection est incomplète ou 
pour lesquelles elle est complète, mais qu’aucune UE 
admissible n’est liée à l’UR ne passent pas à l’étape de 
l’interview. Si le protocole d’enquête requiert de n’inclure 
que les UE possédant un téléphone mobile seulement, 
comme à la section 5.1, l’interview se terminera à ce stade-
là pour toute UE mixte. Par ailleurs, si le protocole 
d’enquête requiert d’inclure à la fois les UE à téléphone 
mobile seulement et les UE mixtes, comme à la section 5.2, 
alors l’interview se poursuivra pour toutes les UE de ce 
type. L’étape de l’interview fait référence à la collecte des 
réponses aux principaux items de l’enquête pour chaque UE 
admissible liée à l’UR. Le méthodologiste de l’enquête doit 
définir ce qui constitue une interview complète. En parti-
culier, il doit décider si une rupture (une tentative d’inter-
view qui est achevée pour certaines UE admissibles liées à 
l’UR, mais non toutes) doit être traitée comme une inter-
view complète ou non. D’autres auteurs pourraient choisir 
d’organiser les étapes du processus de réponse à l’enquête 
d’une manière un peu différente de celle adoptée ici. 

Les corrections des poids d’échantillonnage peuvent être 
faites pour la non-résolution et pour la non-réponse au 
questionnaire de présélection en supposant comme méca-
nisme de réponse que les données manquent au hasard. Ces 
deux corrections doivent être faites au niveau de l’UE. Soit 

ÉB{ }sα  une partition de l’échantillon de lignes de téléphone 
mobiles en cellules de pondération α  spécifiées par l’uti-
lisateur et désignons maintenant les poids d’échantillonnage 
tirés de (6) par ÉB

1 ,iW  où l’indice inférieur 1 a été ajouté 
simplement pour indiquer la première étape d’un processus 
de correction en plusieurs étapes. Les indicatifs télépho-
niques régionaux et les variables de recensement géogra-
phiques au niveau de l’indicatif régional peuvent être 

utilisés pour former les cellules de pondération ; sinon, peu 
d’information sur les covariables est disponible en ce qui 
concerne les numéros de téléphone mobile. Les taux d’achè-
vement de la résolution particuliers aux téléphones mobiles 
sont définis par 
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où 1ir  est une variable indicatrice de résolution (= 1, si le cas 
est résolu, = 0, s’il n’est pas résolu), et les poids corrigés de 
la non-résolution sont ÉB ÉB

2 1 1 1/i i iW r W R α=  pour ÉB.i sα∈  
Soit 1ie  une variable indiquant si i est un NMPA résolu 

(= 1, si NMPA résolu, = 0, autrement), et soit ÉB
1{ }B

sβ β=  une 
partition de l’échantillon de lignes de téléphone mobiles en 
cellules de pondération spécifiées par l’utilisateur, qui pour-
raient être les mêmes que celles de la partition qui précède, 
ou être différentes. Alors, les taux d’achèvement de l’inter-
view de présélection particuliers aux téléphones mobiles 
sont donnés par 
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où 2ir  est une variable indicatrice de présélection (= 1, si la 
présélection est achevée, = 0, si la présélection n’est pas 
achevée), et les poids corrigés de la non-réponse à la 
présélection sont ÉB ÉB

3 2 1 2 2/i i i iW r e W R β=  pour ÉB.i sβ∈  
Notons que la somme appropriée des poids est préservée à 
chaque étape du processus de correction. 

Ensuite, les poids d’échantillonnage doivent être corrigés 
de la non-réponse à l’interview. Selon la classification 
adoptée pour les ruptures d’interview par le méthodologiste 
de l’enquête, deux cas doivent être pris en considération : 
i) l’UR achève ou n’achève pas l’interview pour l’ensemble 
des UE qui sont admissibles et qui lui sont liées, ou ii) l’UR 
achève ou n’achève pas l’interview de manière sélective sur 
la base des UE individuelles. Si les ruptures sont classées 
comme des interviews incomplètes, seul le cas i s’applique. 
Soit 2ie  une variable indiquant si l’UR est présélectionnée 
et si elle est liée à au moins une UE qui est admissible à 
l’interview (= 1, si présélectionnée et admissible, = 0, 
autrement), et soit 3ir  la variable indicatrice d’interview 
(= 1, si l’interview est complète, = 0, autrement). 

Pour le cas i, la correction des poids peut être faite au 
niveau de l’UÉ et est donnée par ÉB ÉB

4 3 2 3 3/i i i iW r e W R γ=  
pour ÉB,i sγ∈  où 3R γ  est le taux pondéré d’achèvement de 
l’interview calculé à l’intérieur des cellules de pondération 
γ  spécifiées par l’utilisateur. De nouveau, les options pour 
la construction des cellules de pondération sont limitées 
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dans une enquête par téléphone mobile ; elles peuvent être 
spécifiées en fonction de l’information disponible à l’étape 
de pondération précédente ou de toute information recueillie 
durant l’interview de présélection. Le taux pondéré d’achè-
vement de l’interview est 
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ÉB
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Le total estimé pour le domaine des unités ayant un télé-
phone mobile seulement peut maintenant s’exprimer par 
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4
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j s
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= δ∑  (17) 

où 
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et EBs  est l’ensemble des UE admissibles déclarées durant 
les interviews de présélection. Le poids est nul pour toute 
UE admissible comprise dans EBs  pour laquelle l’UR n’a 
pas achevé de répondre à l’interview principale. Le total 
estimé pour le domaine des unités mixtes, s’il est requis en 
fonction du protocole d’enquête, est défini de la même 
façon par 
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Pour le cas ii, la correction de la non-réponse à l’inter-
view doit être faite au niveau de l’UE. Les UE sont traitées 
comme des cas engendrés et il faut décider pour chacune s’il 
s’agit d’un cas d’interview achevée. Pour le domaine des 
unités à téléphone mobile seulement, le total estimé est (17), 
où le poids est maintenant défini par 
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Ici, les cellules de pondération, ,γ  sont définies en fonc-
tion des caractéristiques des UE, déterminées d’après l’inter-
view de présélection ou d’autres sources. 

Aussi bien pour le cas i que ii, afin de faciliter les calculs, 
posons que EA

4 jW  est défini et égal à 0 pour les UE com-
prises dans l’échantillon de lignes de téléphone mobiles et 

que EB
4 jW  est égal à 0 pour les UE comprises dans 

l’échantillon de lignes de téléphone fixes. Si le protocole 
d’enquête est celui de la section 5.1, nous concluons que les 
poids de sondage pour l’estimation du total de population 
d’intérêt sont définis par 

EA EB
4 4j j j jW W W= + δ  (18) 

pour ET,j s∈  où ET EA EB.s s s∈ ∪  Autrement, si le proto-
cole d’enquête est celui de la section 5.2, nous concluons 
que les poids de sondage sont définis par 
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j j j

W W

W

= φ + λ − φ

+ δ + − λ − δ  (19)

 

pour ET.j s∈  
Les poids corrigés de la non-réponse donnés par (18) ou 

(19) peuvent être calés (Deville et Särndal 1992) sur des 
totaux de contrôle externes dans les cellules socioécono-
miques ou géographiques pour la population d’UE, en 
appliquant des méthodes de poststratification, de calage 
(ratissage) ou d’estimation par la régression généralisée 
(GREG). Si des sources précises sont disponibles, les totaux 
de contrôle peuvent être établis et le calage peut être exécuté 
séparément pour les domaines A et b ou pour les domaines 
a, ab et b. Si l’on ne dispose pas de totaux de contrôle selon 
la situation concernant le téléphone, le calage doit se faire en 
utilisant des totaux de contrôle pour la population complète, 
indépendamment de la situation concernant le téléphone. 

Afin d’illustrer ces idées, nous examinons brièvement 
l’estimateur GREG. Supposons que nous disposions d’une 
variable auxiliaire 1 ,p× ,jZ  pour les UE admissibles 
observées pour lesquelles les totaux de contrôle ET =Z  

ETj U j∈∑ Z  sont connus. Par exemple, la variable z peut être 
issue d’un modèle entièrement saturé en ce qui concerne les 
variables explicatives d’âge, de race et de sexe. Soit ET

4s  
l’ensemble d’UE pour lesquelles l’interview principale est 
achevée et soit ET ET

4 4#( )n s=  le nombre d’UE admissibles 
déclarées durant les interviews achevées obtenues dans 
l’échantillon consolidé de lignes téléphoniques. Empilons 
les valeurs de y, les valeurs de z et les poids dans les 
matrices ET

4
1 1( , ..., ) , ( , ...,

n
Y Y ′ ′= =Y Z Z ET

4
)

n
′ ′Z  et =W  

ET
4

1diag( , ..., ) .
n

W W ′  Alors, l’estimateur GREG (Cassel, 
Särndal et Wretman 1976) du total d’intérêt pour la popu-
lation ayant le téléphone prend la forme familière 
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j s
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∈

= + − β = ∑Z Zɶ  

où les coefficients estimés sont donnés par β̂ =  
1( ) ,−′ ′Z WZ Z WY  ET

4

ETˆ ,j s j jY W Y∈∑=  ET
4

ETˆ
j s j jW∈∑=Z Z  

et ET ETˆ1 ( ) .j jg ′= + −Z Z Z  Lavallée (2007, chapitre 7) 
dérive l’estimateur par développement en série de Taylor de 
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la variance de l’estimateur GREG dans un contexte d’échan-
tillonnage indirect. Voir aussi Wolter (2007, chapitre 6) pour 
l’estimation de la variance de l’estimateur GREG. 

Avant d’abandonner le sujet du calage, notons que nous 
avons en grande partie laissé de côté la petite population 
n’ayant pas le téléphone, qu’il est fondamentalement 
impossible d’échantillonner dans une enquête téléphonique. 
Pourtant, selon toute vraisemblance, le total global de popu-
lation E ET ECY Y Y= +  sera le paramètre d’intérêt plutôt que 
le total de la population ayant le téléphone ET,Y  et les 
totaux de contrôle connus utilisés dans le calage pourraient 
être les totaux pour la population globale E ET EC,= +Z Z Z  
et non les totaux pour la population ayant le téléphone ET.Z  
Afin d’inclure la population sans téléphone, nous pourrions 
envisager d’utiliser un estimateur GREG révisé avec 

E ETˆ1 ( ) .j jg ′= + −Z Z Z  Cette révision s’appuie sur le même 
modèle pour la population sans téléphone que pour la popu-
lation ayant le téléphone. Voir Keeter (1995) et Chowdhury, 
Montgomery et Smith (2008) pour d’autres considérations 
concernant le calage des poids pour la population sans 
téléphone. 

 
5.5 Hypothèses d’identifiabilité  

La théorie qui précède repose sur l’hypothèse fonda-
mentale que, si l’UÉ i est sélectionnée dans l’échantillon de 
lignes de téléphone mobiles, alors la variable iX  définie en 
(2) est observable. Néanmoins, le 9e réseau (comme le 8e) 
de la figure 1 illustrent un problème éventuel de cette 
théorie. Dans le cas de ce réseau, deux UR sont liées à une 
UÉ et, à leur tour, les UR sont liées chacune à une seule UE. 
Pour poursuivre cet exemple, nous supposons que ces deux 
UE ne sont liées à aucune autre UR dans la population. Au 
moment de l’interview de l’enquête, une seule des UR sera 
habituellement rejointe et interviewée (à moins que le 
protocole d’enquête exige spécifiquement qu’une tentative 
d’interview ait lieu auprès de chaque UR liée à l’UE 
sélectionnée). L’UR répondante fournira les renseignements 
pour l’UE à laquelle elle est liée, mais étant donné la nature 
même de ce réseau, le répondant ne peut pas faire de 
déclaration pour l’UE qui est liée à l’UR compagnon qui 
partage la ligne de téléphone mobile figurant dans l’échan-
tillon. Donc, il existe au moins une UE liée à l’UÉ qui ne 
peut pas être observée, c’est-à-dire pour laquelle les données 
ne peuvent pas être recueillies durant l’interview par télé-
phone mobile. Donc, nous disons que iX  est non identi-

fiable. La situation concernant la possibilité de déclaration 
pour les deux UE serait inversée si, au moment de la 
tentative d’interview par téléphone mobile, l’appel était reçu 
par l’UR compagnon. 

Afin de préserver l’absence de biais de l’estimateur du 
total de population, la variable iX  doit être identifiable pour 
chaque UÉ répondante sélectionnée dans l’échantillon de 

lignes de téléphone mobiles. Nous devons formuler l’une de 
deux hypothèses. Premièrement, nous pourrions supposer 
que nous éliminons le problème en agissant comme si des 
réseaux tels que les réseaux 8 et 9 n’existent pas ou que leur 
nombre est négligeable. 

Deuxièmement, une approche plus réaliste consisterait à 
émettre l’hypothèse d’une étape de randomisation supplé-
mentaire, à savoir que la tentative d’appel pour l’interview 
devant être administrée à l’UÉ a atteint une UR liée à l’UÉ 
sélectionnée aléatoirement. Cette randomisation pourrait 
être considérée comme étant conceptuelle (autrement dit, 
survenant naturellement et non dirigée par le méthodologiste 
de l’enquête). De manière formelle et rigoureuse, nous 
devrions recueillir l’information sur le nombre d’UR liées à 
l’UÉ et la probabilité que la tentative d’appel sur le télé-
phone mobile soit reçue par l’UR répondante. La probabilité 
serait approximée par la part d’utilisation du téléphone 
mobile autodéclarée par le répondant. Si une UR seulement 
est liée à l’UÉ, cette probabilité est de 1,0 et, manifestement, 
cette valeur simple ne devra pas être recueillie durant 
l’interview une fois qu’il a été signalé qu’il n’existe qu’une 
UR. Si deux UR ou plus sont liées à l’UÉ, la probabilité ou 
la part dont la valeur doit être recueillie est désignée par ikτ  
pour les UR portant l’indice inférieur ,k  où RB 1

ik U ik∈∑ τ =  
et RB

iU  est l’ensemble d’UR qui sont liées à la ei  UÉ. En 
disposant de cette information supplémentaire, un estima-
teur sans biais de 
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où ikα  est une variable indicatrice signalant si la ek  UR est 
le répondant réalisé ou non pour la ei  UÉ dans ÉBs  et 

1, si l UÉ  est lié à l UR  qui, à son 
tour, est liée à l EU ;

0, autrement.

ikj i k

j

=

=

ℓ ’ ’

’  

Les données sont maintenant identifiées et nous pouvons 
insérer (20) dans (7), ce qui donne l’estimateur révisé 
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avec les poids révisés 
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En guise d’approximation, nous pourrions supposer que 
les UR sont égales aux utilisateurs de téléphone mobile, 
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auquel cas ikτ  serait simplement la réciproque du nombre 
d’UR liées à l’UÉ i pour toutes les UR k. La correction de la 
non-réponse et le calage sur les totaux de contrôle seraient 
effectués comme auparavant. 

Alternativement, le méthodologiste de l’enquête pourrait 
demander une étape de randomisation réelle, qui nécessi-
terait que l’intervieweur dresse la liste des UR liées à l’UÉ 
et qu’il sélectionne une de ces UR au hasard, ou une étape 
de pseudorandomisation en utilisant la méthode du dernier 
anniversaire. De telles méthodes ne sont probablement pas 
applicables en ce moment, à cause de la difficulté à obtenir 
la collaboration des personnes sélectionnées pour les 
interviews par téléphone mobile. 

 
5.6 Incidences sur la collecte des données  

Certaines données doivent être recueillies durant l’inter-
view afin de permettre le calcul des estimateurs dont nous 
discutons ici. 

Pour appuyer l’utilisation de ,jδ  l’enquête par téléphone 
mobile doit fournir des renseignements permettant d’établir 
si une des UR liées à l’UE a accès à un téléphone fixe. 
L’UR répondante doit fournir cette information en ce qui la 
concerne ainsi que pour d’autres UR qui pourraient être 
liées à l’UE. 

Afin d’appuyer l’utilisation de ,jφ  l’enquête par ligne 
téléphonique fixe doit fournir des renseignements permet-
tant d’établir si l’une des UR liées à l’UE possède un accès 
régulier à un téléphone mobile. L’UR répondante doit 
fournir cette information en ce qui la concerne ainsi que 
pour d’autres UR qui pourraient être liées à l’UE. Cette 
déclaration peut être assez simple si le protocole de réponse 
relie uniquement les UE aux UR présentes dans le même 
ménage. Pour des protocoles de réponse plus compliqués, la 
déclaration pourrait être difficile à obtenir. 

Afin d’appuyer l’utilisation de ÉBi U i j′∈ ′∑ ℓ  dans le calcul 
des poids de sondage, des données doivent être recueillies 
durant l’enquête afin d’établir combien d’UÉ dans la popu-
lation sont liées à l’UE j  pour laquelle est faite la 
déclaration. L’UR répondante doit être capable de donner le 
nombre de téléphones mobiles, y compris le sien, dont les 
appels parviennent à une UR qui est liée à une UE donnée. 

Si l’estimateur donné par (21) et (22) est utilisé afin 
d’identifier toutes les UE, des renseignements supplémen-
taires doivent être recueillis durant l’interview. L’UR 
répondante doit connaître et indiquer le nombre d’UR, y 
compris elle-même, qui sont liées à la fois à l’UÉ sélection-
née et à l’UE pour laquelle est faite la déclaration. L’UR 
répondante doit également connaître et indiquer sa part de 
l’utilisation du téléphone mobile sur lequel l’interview est 
effectuée ou être capable de préciser que l’utilisation est 
approximativement égale. 

6. Exemple : la 9ational Immunization  
       Survey (9IS)  

Afin d’illustrer l’information qui doit être recueillie 
durant l’interview de l’enquête, nous nous servons de la 
NIS, qui est une enquête réalisée auprès des parents 
d’enfants de 19 à 35 mois et d’adolescents de 13 à 17 ans 
parrainée par les Centers for Disease Control and Prevention 
(CDC) afin de surveiller les taux de couverture de la 
vaccination (c’est-à-dire la proportion d’enfants dont la 
vaccination est à jour en regard du calendrier recommandé 
de vaccination) aux États-Unis. Les données recueillies dans 
le cadre de la NIS le sont en deux phases, à savoir une 
enquête téléphonique par CA auprès des ménages munis 
d’un téléphone fixe qui ont de jeunes enfants ou des 
adolescents dans la tranche d’âge admissible, suivie d’une 
enquête par la poste auprès des prestateurs de la vaccination 
des enfants d’âge admissible. Pour la phase de l’enquête 
téléphonique de la NIS, la base de sondage comprend 
l’ensemble des numéros de téléphone au États-Unis dans les 
banques non vides de 100 numéros de téléphone consécutifs 
(banques de type 1+). À l’heure actuelle, les numéros de 
téléphone mobile regroupés sous les indicatifs de central 
réservés à la téléphonie mobile ne sont pas inclus dans la 
base d’échantillonnage de la NIS. Quand un ménage 
comptant un enfant d’âge admissible est repéré durant 
l’enquête téléphonique, l’interview est effectuée auprès de 
l’adulte dans le ménage qui est reconnu comme étant la 
personne la mieux informée au sujet de la situation de 
vaccination de l’enfant (presque toujours la mère ou le 
père). Durant l’interview téléphonique, des données sont 
recueillies pour chaque enfant d’âge admissible présent dans 
le ménage, y compris les caractéristiques démographiques 
de l’enfant, les caractéristiques démographiques de la mère 
et les caractéristiques socioéconomiques du ménage où vit 
l’enfant. À la fin de l’interview téléphonique, l’intervieweur 
demande l’autorisation de communiquer avec le prestateur 
de la vaccination de l’enfant. Si l’autorisation est accordée, 
tous les prestateurs de vaccination nommés par le répondant 
durant l’interview téléphonique sont contactés par la poste 
afin d’obtenir les antécédents de vaccination de l’enfant 
déclarés par le prestateur, qui sont utilisés dans l’analyse 
statistique pour évaluer la situation de vaccination. Smith, 
Hoaglin, Battaglia, Khare et Barker (2005) décrivent en 
détail les méthodes statistiques utilisées par l’équipe de la 
NIS. 

Étant donné la croissance de la population ayant un 
téléphone mobile seulement, la proportion de la population 
cible de la NIS qui est couverte par la base de sondage des 
lignes de téléphone fixes a diminué ces dernières années. 
En utilisant les données de la %ational Health Interview 

Survey, Khare, Singleton, Wouhib et Jain (2008) estiment 
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qu’environ 18 % des enfants admissibles et 10 % des 
adolescents admissibles pourraient ne pas figurer dans la 
base de sondage de la NIS. Pour faire face à l’accroissement 
du nombre de ménages dotés d’un téléphone mobile 
seulement dans la population cible de la NIS, des interviews 
par téléphone mobile pourraient être ajoutées à l’enquête. 

Dans le cas de la NIS, le numéro de téléphone est l’UÉ, 
la mère ou le père bien informé est l’UR et l’enfant admis-
sible est l’UE. Pour l’échantillon par CA ou échantillon A, 
le parent est un membre du ménage auquel le numéro de 
ligne fixe dans l’échantillon est attribué, tandis que pour 
l’échantillon de lignes de téléphone mobiles ou échantillon 
B, le parent possède l’accès régulier au téléphone mobile 
auquel le numéro de téléphone de l’échantillon est attribué. 
Dans la NIS, au lieu de sous-échantillonner les enfants, le 
parent le mieux informé fournit les renseignements pour 
tous les enfants d’âge admissible qui vivent dans son foyer 
(mais pas pour les enfants qui pourraient vivre ailleurs). Ces 
éléments du protocole d’enquête établissent les liens entre 
les UR et les UÉ et entre les UE et les UR.  

Un plan de sondage exhaustif pour la NIS consiste à 
effectuer l’estimation en se basant sur les domaines non 
chevauchants et la décomposition (3). Autrement dit, 
l’échantillon A est utilisé pour représenter tous les enfants 
liés à un ménage possédant un téléphone fixe et 
l’échantillon B est utilisé pour représenter tous les enfants 
liés à un parent possédant un téléphone mobile seulement. 
Nous avons considéré et rejeté les décompositions (4) et (5) 
pour des raisons de coût et de risque de biais de non-réponse 
différentiel dans l’estimation pour la population mixte. 

Pour appliquer l’estimateur donné par (10), nous détermi-
nons si l’enfant compris dans l’échantillon A vit dans un 
ménage doté d’un téléphone fixe seulement en utilisant les 
trois questions suivantes :  
A1. Maintenant, je vais vous poser quelques questions au 

sujet des téléphones mobiles dans votre ménage. En 
tout, combien de téléphones mobiles en état de 
fonctionnement avez-vous, ainsi que les membres de 
votre ménage, à votre disposition pour usage person-
nel ? Veuillez ne pas compter les téléphones mobiles 
qui sont utilisés exclusivement pour affaires. 

A2. Combien de [ces] téléphones mobiles les parents et 
gardiens de [ÉNUMÉRER TOUS LES ENFANTS 
ADMISSIBLES] utilisent-ils habituellement ? 

A3. Les appels téléphoniques que vous et les membres 
de votre famille recevez, sont-ils presque tous reçus 
sur des téléphones mobiles, presque tous reçus sur 
des téléphones ordinaires, ou certains sont-ils reçus 
sur des téléphones mobiles et certains, sur des 
téléphones ordinaires ? (SI LE RÉPONDANT 
DEMANDE S’IL FAUT INCLURE LES APPELS 

D’AFFAIRES : Veuillez ne pas inclure dans votre 
réponse les appels liés aux affaires).  

Pour l’échantillon de lignes de téléphone mobiles ou 
échantillon B, nous déterminons si l’enfant fait partie d’un 
ménage à téléphone mobile seulement au moyen des deux 
questions suivantes.  
B1. Avez-vous une ligne de téléphone fixe dans votre 

ménage ? (INTERVIEWEUR : APPROFONDIS-
SEZ SI OUI : Veuillez ne pas inclure les lignes 
réservées uniquement aux modems, les lignes 
réservées uniquement aux télécopieurs, les lignes 
utilisées uniquement pour un système de sécurité à 
domicile, les téléavertisseurs ou les téléphones 
mobiles). 

B2. En pensant uniquement au téléphone raccordé à la 
ligne fixe, et non à votre téléphone mobile, si ce 
téléphone sonnait et que quelqu’un se trouvait à la 
maison, dans les circonstances normales, quelle est 
la probabilité que l’on réponde à l’appel ? Diriez-
vous très probable, assez probable, assez impro-
bable ou tout à fait improbable ?  

Nous utiliserions la question B2, due à Cantor, Brownlee, 
Zukin et Boyle (2008), pour déterminer si la ligne de télé-
phone fixe est effectivement utilisée pour des communica-
tions vocales et, donc, si le répondant appartient au domaine 
ab ou b. 

Également pour l’échantillon B, afin de déterminer le 
nombre de téléphones mobiles dans la population qui sont 
liés à un enfant admissible donné, nous utiliserions les deux 
questions suivantes :  
B3. Maintenant, je vais vous poser quelques questions 

au sujet des téléphones mobiles dans votre ménage. 
En tout, combien de téléphones mobiles en état de 
fonctionnement avez-vous, ainsi que les membres 
de votre ménage, à votre disposition pour usage 
personnel ? Veuillez ne pas compter les téléphones 
mobiles qui sont utilisés exclusivement pour af-
faires, et veuillez inclure le numéro que nous avons 
appelé. 

B4. Combien de [ces] téléphones mobiles les parents et 
gardiens de [ÉNUMÉRER ENFANTS] utilisent-ils 
habituellement ? Veuillez inclure le numéro que 
nous avons appelé.  

Les réponses aux questions A1 à A3 et B1 à B4 
permettent de calculer les poids de sondage et d’appliquer 
l’estimateur sans biais du total de population donné par (10). 
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7. Résumé  
Dans le présent article, nous avons utilisé certains 

éléments théoriques de l’échantillonnage indirect et de 
l’échantillonnage en réseau pour démontrer un cadre statis-
tique pour la conception et l’analyse d’enquêtes par 
téléphone mobile. Nous avons présenté un estimateur sans 
biais du total de population en ce qui concerne les unités 
d’estimation liées aux unités d’échantillonnage. Par impli-
cation, cette théorie offre un moyen de construire des 
estimateurs pour d’autres paramètres de population qui 
peuvent être exprimés sous forme de fonction de totaux. 
Nous avons illustré les problèmes en prenant comme 
exemple la NIS, qui est une enquête téléphonique portant 
sur les jeunes enfants et les adolescents. 

Des renseignements recueillis durant l’interview de 
l’enquête sont nécessaires pour classer les unités d’estima-
tion dans le domaine des utilisateurs de téléphones mobiles 
seulement, le domaine des utilisateurs de téléphones fixes 
seulement ou le domaine mixte. L’erreur de déclaration 
pourrait donner lieu à des erreurs de classification et nuire à 
l’absence de biais de l’estimateur, comme le pourrait la non-
réponse à l’enquête dans les interviews par téléphone 
mobile et par téléphone fixe. 
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Collecte de données pour évaluer la pauvreté et la  
vulnérabilité dans les régions éloignées en Afrique subsaharienne 
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Résumé 
La collecte de données en vue d’évaluer la pauvreté en Afrique prend du temps, est coûteuse et peut présenter de nombreux 
obstacles. Dans le présent article, nous décrivons une procédure de collecte des données auprès de ménages vivant de la 
pêche continentale artisanale, ainsi que d’activités agricoles. Un plan d’échantillonnage a été établi afin de tenir compte de 
l’hétérogénéité des conditions écologiques et de la saisonnalité des moyens de subsistance possibles. Ce plan 
d’échantillonnage comprend une enquête par panel en trois points auprès de 300 ménages. Les répondants appartiennent à 
quatre groupes ethniques distincts sélectionnés aléatoirement parmi trois strates, chacune représentant une zone écologique 
différente. La première partie de l’article donne des renseignements contextuels sur les objectifs de la recherche, le lieu de 
l’étude et le plan de sondage, qui ont orienté le processus de collecte des données. La deuxième partie de l’article offre une 
discussion des obstacles qui entravent habituellement les travaux empiriques en Afrique subsaharienne et montre comment 
divers problèmes ont été résolus. Ces leçons pourraient aider les chercheurs à concevoir des enquêtes socioéconomiques 
appropriées dans des conditions comparables. 
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1. Introduction  
La collecte de données économiques sur la pêche arti-

sanale en Afrique subsaharienne pose des défis, car les 
profils et les contraintes d’utilisation des ressources varient 
considérablement, dans l’espace, dans le temps et selon la 
saison. Par conséquent, la collecte des données nécessaires 
pour effectuer une évaluation significative de la pauvreté et 
de la vulnérabilité doit être planifiée minutieusement. Bien 
que la pêche artisanale puisse générer des bénéfices impor-
tants et contribuer considérablement au soulagement de la 
pauvreté et à la sécurité alimentaire, on possède peu de 
renseignements sur sa contribution réelle à la subsistance et 
à l’économie des ménages en Afrique subsaharienne (FAO 
2005, 2006). Les principales entraves à la réalisation d’études 
empiriques dans ce domaine sont les difficultés associées à 
la collecte des données, comme l’éloignement et l’inaccessi-
bilité des populations, surtout pendant la saison des pluies. 
La grande variabilité des conditions relatives aux ressources 
naturelles, et donc à la production, accroît les exigences 
ayant trait au plan de sondage. Pour préparer et mettre en 
œuvre une enquête en Afrique subsaharienne, les chercheurs 
peuvent s’inspirer de la méthodologie d’enquête, de la 
conception du questionnaire et des méthodes d’interview 
d’études comparables effectuées dans d’autres parties du 
monde, un exemple étant le questionnaire de la Living 
Standard Measurement Survey (LSMS) de la Banque 
mondiale. Cependant, les nombreuses particularités des 
communautés rurales de l’Afrique subsaharienne rendent 
nécessaire une approche adaptée et élaborée. 

Certaines de ces particularités sont de nature écologique, 
comme les variations saisonnières de l’accès aux ressources 
et aux marchés, lesquelles ont une incidence directe sur les 
profils et contraintes d’utilisation des ressources. D’autres 
ont trait à l’aspect économique du comportement des mé-
nages, puisque les combinaisons d’activités génératrices de 
revenus des ménages ruraux de l’Afrique subsaharienne 
sont complexes. En particulier, les ménages appartenant aux 
communautés qui dépendent de la pêche ont adopté une 
matrice flexible et fortement saisonnière d’activités diversi-
fiées (Béné, Neiland, Jolley, Ovie, Sule, Ladu, Mindjimba, 
Belal, Tiotsop, Baba, Dara, Zakara et Quensiere 2003a ; 
Béné, Neiland, Jolley, Ladu, Ovie, Sule, Baba, Belal, 
Mindjimba, Tiotsop, Dara, Zakara et Quensiere 2003b ; 
Béné, Mindjimba, Belal, Jolley et Neiland 2003c ; Neiland, 
Jaffry et Kudasi 2000, Neiland, Madaka et Béné 2005 ; 
Sarch 1997). Les populations locales sont alternativement 
ou simultanément pêcheurs, gardiens de troupeaux et 
agriculteurs, et chaque parcelles de terre peut être un lieu de 
pêche, un pâturage ou un champ cultivé, selon la phase du 
cycle des inondations (Béné et coll. 2003a, page 20). Étant 
donné la grande vulnérabilité du système écologique et éco-
nomique aux chocs, tels que les inondations, la sécheresse et 
les infestations par des ravageurs, qui entraînent des varia-
tions annuelles des stocks de poissons et d’importantes pertes 
de récoltes, les ménages ont diversifié leur portefeuille 
d’activités, afin de répartir le risque de perte de revenus. 
Bien saisir l’interaction dynamique des divers modes de 
subsistance représente un défi particulier dans l’exécution 
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d’enquêtes socioéconomiques auprès des ménages. D’autres 
contraintes de la collecte des données sont d’origine cultu-
relles, comme les tensions entre divers groupes ethniques, 
l’existence d’une multitude de langues et de patois parlés 
dans la région où est effectuée l’étude, ou certaines particu-
larités de la culture africano-musulmane. 

L’obtention des données nécessaires à l’évaluation de la 
pauvreté et de la vulnérabilité requiert une méthodologie 
d’enquête appropriée, afin que la qualité des données satis-
fasse aux exigences d’une analyse économétrique robuste. 
Les besoins de données en vue d’évaluer la pauvreté 
économique et de déterminer la contribution de la pêche 
artisanale au soulagement de la pauvreté et de la vulné-
rabilité sont grands. Des renseignements détaillés sur le 
revenu du ménage, y compris les diverses sources de reve-
nus, telles que la production agricole, la pêche, l’élevage, le 
travail hors ferme, etc., sont nécessaires. Il faut aussi re-
cueillir des données sur le stock et la valeur des actifs 
productifs et convertibles, ainsi que sur la répartition des 
dépenses de consommation. En outre, des renseignements 
sont nécessaires sur des variables de contrôle, telles que les 
chocs écologiques, économiques ou sociaux survenus dans 
le passé, les évaluations subjectives du risque, les dettes et 
autres obligations, la composition du ménage, et d’autres. 

Le présent article décrit la procédure de collecte de 
données quantitatives auprès des ménages pauvres dans la 
plaine d’inondation du fleuve Logone, une importante région 
de pêche continentale du Nord du Cameroun. L’objectif de 
la collecte de données de panel au niveau du ménage 
effectuée en 2007-2008 était d’évaluer le rôle de la pêche 
artisanale dans l’atténuation des risques grâce à la diversi-
fication du portefeuille d’activités, ce qui contribue à réduire 
la vulnérabilité à la pauvreté. Dans le présent article, nous 
nous concentrons sur les exigences liées à l’approche 
méthodologique générale de l’échantillonnage et du plan de 
sondage. La nature complexe du secteur de la pêche arti-
sanale mentionnée plus haut rend nécessaire l’élaboration 
d’une méthode d’échantillonnage et de collecte de données 
permettant d’évaluer la pauvreté et la vulnérabilité des 
ménages qui tirent leur subsistance de la pêche artisanale. 
En particulier, le plan de sondage doit tenir compte de la 
forte variation des activités génératrices de revenus au cours 
du temps en raison de la grande variabilité de l’accès aux 
ressources naturelles et des ajustements résultants de la 
situation de sécurité alimentaire, de la consommation, du 
revenu et des actifs des ménages.  

2. Lieu de l’étude et méthode d’échantillonnage  
Le lieu de l’étude est la plaine d’inondation du fleuve 

Logone dans la région de l’Extrême-Nord du Cameroun. La 
plaine d’inondation couvre environ 8 000 km2 et fait partie 

du sous-système plus important du Logone et du Chari dans 
le bassin du lac Tchad. Ce sous-système fournit 95 % du 
total des apports fluviaux au lac Tchad et la superficie du 
bassin est d’environ 650 000 km2 (UNEP 2004). À l’inté-
rieur de cette vaste surface, nous avons défini une région 
représentative en collaboration avec des experts nationaux et 
d’autres sources clés, tout en tenant compte de l’accessibilité 
et de la faisabilité logistique de l’étude. La région de l’étude 
couvre une superficie d’environ 2 400 km2, qui s’étend du 
lac Maga dans le sud au village Ivyé dans le Nord, où le 
Logomatya se joint au fleuve Logone. Cette région, dont la 
densité de population est relativement forte, est caractérisée 
par de riches stocks de poissons et des activités intensives de 
pêche, de transformation du poisson et de négoce du 
poisson. 

Les moyens de subsistance de la population rurale de 
cette région sont particulièrement sensibles aux rudes 
conditions climatiques, dont une pluviosité limitée et 
irrégulière qui cause d’importantes variations de la produc-
tion d’année en année (à cet égard, la région de l’étude est 
représentative de nombreux milieux ruraux semblables, 
particulièrement dans la zone sudano-sahélienne de l’Afrique 
subsaharienne) et, par conséquent, un risque considérable en 
matière de revenus. Cependant, l’effet diffère dans les 
diverses sous-régions de la région étudiée. Selon Neyman 
(1938), tel qu’il est cité dans Rao (2005), une méthode 
d’échantillonnage aléatoire stratifié a donc été considérée 
comme étant la plus efficace. Afin de tirer un échantillon 
représentatif de ménages dans la région étudiée tout en 
tenant compte des différentes conditions de production (telles 
que l’accès aux stocks de poissons), nous avons procédé à 
une stratification de la région étudiée en diverses zones 
agroécologiques. Nous avons supposé que, sous diverses 
conditions écologiques et de production, le rôle de la pêche 
en tant que générateur de revenus varierait. Cette procédure 
nous a permis de refléter le spectre complet de l’intensité de 
la pêche (allant des pêcheurs spécialisés/à temps plein aux 
ménages vivant purement de l’agriculture/l’élevage). 

Ensuite, nous avons dressé la liste complète des villages 
compris dans la région étudiée (� = 88). Ces villages ont 
servi d’unités primaires d’échantillonnage. En suivant les 
recommandations des experts locaux de la pêche, nous 
avons sélectionné 14 villages proportionnellement au nombre 
total de villages par zone. La taille moyenne d’un village 
dans la plaine d’inondation (région étudiée) est d’environ 
45 ménages, la fourchette allant de 15 à 100 ménages. Dans 
chaque village sélectionné, nous avons choisi au hasard un 
ménage sur deux sur la liste dressée par le chef du village. 
D’où, un échantillon de 300 ménages a été sélectionné 
proportionnellement à la taille des populations des villages, 
ce qui représente une fraction d’échantillonnage de 7 % de 
la population totale (estimée à 20 000 par le ministère de 
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l’Élevage, de la Pêche et des Industries Animales, 
MINEPIA). 

Tous les villages sélectionnés ont été visités avant le 
début de l’enquête auprès des ménages en vue d’établir un 
contact entre le chercheur et le chef du village, et de 
procéder à des groupes de discussion avec les dirigeants 
villageois. L’objectif des groupes de discussion était double. 
Premièrement, certains renseignements généraux ont été 
recueillis, tels que la taille et l’infrastructure du village, et 
l’accès aux ressources poissonnières et aux marchés du 
poisson. Deuxièmement, pour chaque village sélectionné, la 
liste complète des ménages a été dressée, puisqu’aucune 
statistique officielle n’existait. Aux fins de l’étude, un 
ménage a été défini comme une unité économiquement 
indépendante constituée du chef du ménage, d’une ou de 
plusieurs épouses, d’enfants et d’autres membres directe-
ment à charge, vivant dans le ménage ou ayant migré dans 
d’autres endroits. La taille du ménage varie de 2 personnes 
(c’est-à-dire normalement le mari et son épouse) à plus de 
15. Les grands ménages sont fréquents dans le Nord du 
Cameroun, où la polygamie est très répandue, car les chefs 
de ménage vivent souvent avec jusqu’à quatre épouses. Le 
plus souvent, au lieu de vivre séparés, les ménages appa-
rentés forment habituellement un clan et vivent ensemble 
dans une grande enceinte. Cependant, dans l’enceinte, les 
ménages sont indépendants les uns des autres. Durant les 
visites, une attention particulière a été accordée à la liste des 
noms des chefs de ménage individuels, plutôt qu’unique-
ment à celle des dirigeants du clan. L’information supplé-
mentaire recueillie durant les groupes de discussion a été 
nécessaire pour se faire une première idée des options et 
contraintes de subsistance dans la région étudiée, ce qui 
s’est avéré utile pour l’élaboration du questionnaire des 
ménages. À la dernière étape, les listes de ménages pro-
duites ont été utilisées pour procéder à l’échantillonnage 
aléatoire pondéré des 300 ménages de l’échantillon. 

 
3. Plan de sondage  

La saisonnalité est une caractéristique importante des 
conditions de subsistance dans la plaine d’inondation du 
Logone. Par conséquent, afin de refléter les variations 
saisonnières, l’enquête a été conçue en vue de produire un 
ensemble de données de panel sur deux périodes (2006-
2007), avec réalisation d’une troisième enquête six mois 
après l’enquête de référence (voir la figure 1). L’enquête de 
référence a été effectuée juste à la fin de la saison sèche, 
quand les activités génératrices de revenus étaient très 
limitées et que les ressources financières produites durant la 
saison des pluies de 2006 étaient en cours d’épuisement. 
L’enquête de référence, dont la période s’étend de mai 2006 
à avril 2007, constitue une vérification des flux moyens de 

revenus, de dépenses de consommation et du stock d’actifs. 
La première enquête de suivi a été menée durant la période 
occupée de l’année, où les dépenses augmentent à cause des 
investissements (par exemple achats de nouveaux filets de 
pêche et autres actifs productifs), et des coûts de production 
variables de l’agriculture et de la pêche. Enfin, la deuxième 
enquête de suivi couvrait la deuxième moitié de l’année, 
rendant compte des activités économiques des ménages 
durant cette période. Cette approche a été choisie en vue 
d’améliorer l’exactitude des données sur les activités de 
subsistance en raccourcissant la période de remémoration et 
de s’assurer de refléter la variation saisonnière du revenu et 
de la consommation. 

 

 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
Source : Illustration des auteurs 
 
Figure 1 Options de subsistance dans la région étudiée et plan de 

l’enquête  
Avant le début de chaque enquête, nous avons organisé 

des ateliers de formation des recenseurs d’une durée de trois 
à quatre jours durant lesquels a été effectué le prétest du 
questionnaire afin de déceler les faiblesses et la nécessité 
éventuelle d’éliminer, de reformuler ou d’ajouter des 
questions. Le prétest de l’enquête de référence a été exécuté 
dans deux villages des zones 1 et 2, afin de déterminer si le 
questionnaire convenait aux divers modes de subsistance. 
L’étude de référence a été achevée en trois semaines, en mai 
2007, par quatre recenseurs travaillant en équipe, qui ont été 
supervisés directement par le premier auteur. Cette procé-
dure a donné l’occasion d’effectuer une vérification croisée 
immédiate en vue de déceler l’information manquante, et a 
permis aux chercheurs d’observer et de renforcer les 
techniques d’interview et de discuter immédiatement des 
problèmes ou des questions. 

Étant donné l’éloignement relatif des villages et les diffi-
cultés d’accès, la planification logistique a dû être minu-
tieuse. Les déplacements sur les lieux duraient souvent 
plusieurs jours et il était inévitable de passer les nuits dans 
les villages. Donc, nous avons adopté la procédure d’en-
quête suivante. L’équipe complète arrivait dans un village, 
se présentait au chef du village, qui avait été informé au 
préalable de la date d’arrivée de l’équipe durant la visite 
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consacrée aux groupes de discussion. Le chef convoquait 
alors les chefs des ménages sélectionnés dans un lieu de 
réunion central, habituellement sous un arbre en face de sa 
maison. Après l’interview, qui durait ordinairement environ 
une heure, un petit cadeau était remis au répondant pour le 
dédommager de son temps (un paquet de sucre et un sac de 
thé), et le chef du ménage suivant était invité à venir 
s’asseoir. Le travail en groupe permettait à l’équipe de 
terminer les interviews dans un village en un jour ou deux 
et de passer au village suivant. Cette façon de procéder a 
motivé et encouragé fortement les recenseurs, pour des 
raisons de sécurité et des raisons psychologiques. La durée 
de l’interview et, donc, le temps qu’il était prévu de passer 
dans un village ont été maintenus flexibles, afin de pouvoir 
procéder à une contre-vérification prudente de la cohérence 
et de la plausibilité des réponses. Par conséquent, durant les 
ateliers de formation des recenseurs et tout au long de la 
collecte des données, une importance particulière a été 
accordée à la prépondérance ultime de la qualité des 
données.  

4. Défis de la collecte des données  
       et leçons apprises  

La présente section décrit certains défis de la collecte des 
données et certains obstacles qu’il a fallu surmonter durant 
la présente étude, mais qui ne sont pas uniques à la région 
étudiée. Des conditions semblables s’observent dans de nom-
breuses zones humides et plaines d’inondation de l’Afrique 
subsaharienne, et les leçons tirées de cette étude pourraient 
s’avérer utiles pour des projets de collecte de données 
comparables.  
Saisonnalité  

Lorsque l’on recueille des données dans les commu-
nautés rurales dépendantes de la pêche de l’Afrique sub-
saharienne, la nature saisonnière des systèmes de subsis-
tance et les contraintes écologiques doivent être prises en 
considération. Très souvent, les villages sont spatialement 
marginalisés et l’accès est extrêmement difficile durant 
certaines périodes de l’année. Ainsi, dans la plaine 
d’inondation du fleuve Logone dans le Nord du Cameroun, 
deux fois par an, l’accès aux villages est très restreint pen-
dant plusieurs semaines à cause du cycle annuel d’inonda-
tions. Au début de la saison des inondations, et durant la 
période de désinondation, l’accès n’est possible ni par la 
route, ni par bateau. Donc, le choix des périodes d’enquête 
doit être adapté à ces conditions. Par exemple, alors qu’il 
aurait été plus raisonnable d’effectuer une enquête de suivi à 
la fin du cycle de production en janvier, afin de mieux 
refléter la production agricole et les prises de poissons, cette 
procédure s’est avérée irréalisable. De la mi-décembre à la 

fin de février, l’accès aux villages échantillonnés était tout à 
fait impossible. L’équipe de recherche a opté pour un 
compromis, c’est-à-dire recueillir les données en décembre, 
même si cette période tombe au milieu de la saison des 
récoltes. Les données manquantes sur les rendements et le 
revenu ont ensuite été de nouveau recueillies durant la 
deuxième enquête de suivi. Des problèmes semblables se 
posent dans d’autres grandes régions de pêche continentale, 
telles que les zones humides de Hadejia-Nguru au Nigeria 
ou le bassin inférieur de la rivière Shire au Malawi.  
Définition des périodes d’enquête  

Dans le cas des enquêtes basées sur la remémoration, en 
particulier les enquêtes par panel (c’est-à-dire des enquêtes 
durant lesquelles l’équipe de recherche rend visite à plu-
sieurs reprises aux mêmes ménages), il est important de 
s’assurer de la compréhension commune de la période qui 
est visée par le questionnaire. Diverses notions de durée 
peuvent donner lieu à des données entachées d’un biais sur 
les flux de revenus et de consommation et fausser les 
résultats et les conclusions tirés de l’étude. Afin d’être 
certains que la compréhension de la période pour laquelle 
les données sont demandées est uniforme, il faut tenir 
compte des différences culturelles de compréhension du 
temps. Nous avons constaté que, dans la plaine d’inondation 
du Logone, les habitants ne pensent pas en unités de temps 
comme les semaines ou les mois. Donc, des questions telles 
que « Combien d’argent avez-vous consacré à l’achat d’ali-
ments au cours des six derniers mois? » ne convenaient pas. 
Dans ce cas particulier, il s’est avéré efficace de faire réfé-
rence à certains événements sociaux ou festivités reconnus à 
l’échelle de la région. Par exemple, l’enquête de novembre 
coïncidait avec la fête du mouton (Tabaski), de sorte qu’il a 
été facile pour les répondants de délimiter la période prise 
en considération dans la deuxième enquête de suivi.  
Choix des recenseurs et de leurs connaissances 
culturelles  

L’élément qui est peut-être le plus important dans les 
travaux empiriques est le choix des recenseurs. Afin d’ob-
tenir des données de bonne qualité, ces derniers doivent non 
seulement posséder les compétences et les connaissances 
nécessaires, mais également faire preuve de compétences 
générales supplémentaires, dont la maîtrise des langues, le 
savoir-faire dans les relations sociales et la volonté de 
travailler dans des conditions difficiles. 

La pénurie d’intervieweurs suffisamment instruits dans la 
région de l’Extrême-Nord du Cameroun constituait une con-
trainte sérieuse. Pour les besoins de l’étude, cinq employés 
du MINEPIA, qui travaillent en tant que représentants 
gouvernementaux dans le domaine des enquêtes, ont été 
recrutés pour former l’équipe de recenseurs. Bien que les 
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répondants puissent hésiter à fournir des renseignements à 
des représentants du gouvernement, un facteur plus impor-
tant était que l’équipe de l’enquête représentait les deux 
groupes ethniques habitant la région de l’étude. En outre, les 
recenseurs parlaient les langues de la région, connaissaient 
bien les coutumes locales et étaient habitués aux conditions 
sur le terrain. De plus, la promesse d’un appui gouverne-
mental de suivi augmentait effectivement la disposition des 
répondants à fournir l’information. 

Un autre atout des recenseurs choisis était leur sensibili-
sation aux tensions ethniques. Ils ont fait très attention de ne 
prendre parti pour aucune des factions concernées et ont 
évité les phrases insultantes. Cet aspect était particulière-
ment important étant donné les multiples visites faites aux 
villages et aux répondants durant les enquêtes de suivi. Tout 
désaccord entre les répondants et les recenseurs aurait 
entraîné une érosion importante de l’échantillon et la 
nécessité de retirer des villages entiers de l’échantillon. 

Certaines normes culturelles ou religieuses demandaient 
également du tact et du respect. Par exemple, dans plusieurs 
villages, seuls les hommes pouvaient être interviewés, parce 
que, dans cette culture africano-musulmane, les femmes 
n’ont pas le droit d’être en contact ou de parler avec d’autres 
hommes que les membres de leur famille directe. Quand le 
chef de ménage n’était pas présent au moment de la visite, il 
n’était pas possible d’interviewer son épouse (ou toute autre 
femme faisant partie du ménage) à sa place. Un homme 
adulte faisant partie du ménage devait être choisi pour 
fournir l’information requise. Pour la même raison, les 
interviews ne pouvaient pas se dérouler dans la maison des 
répondants. Afin de se conformer à ces normes culturelles, il 
a fallu adapter la procédure d’interview. Au lieu de rendre 
visite aux ménages sélectionnés un par un, dans chaque 
village, les représentants de tous les ménages échantillonnés 
étaient convoqués par le chef du village dans un lieu de 
réunion central (habituellement devant la maison du chef). 
Si le chef du ménage n’était pas présent, un autre membre 
adulte du ménage (habituellement un homme) était inter-
viewé. Les recenseurs s’asseyaient alors à trois à cinq 
mètres de distance l’un de l’autre et appelaient le répondant 
qui leur était assigné afin de l’interviewer en privé, tandis 
que les autres attendaient leur tour.  
Érosion de l’échantillon  

Un défi particulier des enquêtes par panel consiste 
généralement à maintenir la taille de l’échantillon au cours 
du temps (Jäckle et Lynn 2008, Laaksonen 2007). L’érosion 
peut être importante pour plusieurs raisons. Ainsi, dans 
certains cas, le chef du ménage était décédé, le ménage 
entier avait déménagé, ou les répondants n’étaient plus 
intéressés à participer, surtout si on ne leur offrait pas de 
prime d’incitation ou si celle-ci n’était pas suffisante. La 

perte du désir de participer à une enquête de suivi a causé un 
problème durant la deuxième visite. À cause de contraintes 
budgétaires, l’équipe de l’enquête a décidé de ne pas dé-
dommager les participants de leur temps à la seconde visite. 
Pour l’enquête de référence, chaque répondant avait reçu 
une boîte de sucre et un paquet de thé qui s’étaient avérés 
être un puissant incitatif extrinsèque. Quand les ménages ont 
appris qu’aucune rémunération n’était prévue à la deuxième 
visite, 69 d’entre eux (23 % du total de l’échantillon) ont 
annoncé qu’ils étaient « trop occupés » pour participer. 
Étant donné cette réaction, une rémunération a de nouveau 
été offerte à la troisième enquête, afin de pouvoir récupérer 
la plupart des ménages perdus au suivi. Ils étaient même 
disposés à répondre aux deux questionnaires (1er et 2e suivis). 
Par conséquent, les données manquantes ont pu être ob-
tenues durant la dernière enquête, quoiqu’au prix d’une 
moins grande fiabilité à cause du biais de remémoration. Ce 
genre de comportement des répondants corrobore les ré-
sultats de Jäckle et Lynn (2008), selon lesquels continuer 
d’offrir un paiement incitatif a des effets positifs significatifs 
sur l’érosion, le biais et la non-réponse partielle. À la fin de 
la période d’enquête, 14 ménages (4,7 %) avaient été perdus 
au suivi à cause d’une migration permanente ou d’autres 
raisons, et ont donc été supprimés de l’échantillon.  

5. Résumé et conclusions  
La collecte de données en vue d’analyser la pauvreté en 

Afrique subsaharienne est une tâche difficile. Souvent, des 
obstacles culturels, écologiques et économiques obligent les 
chercheurs à accepter un compromis entre la qualité des 
données et la faisabilité de l’étude. Par ailleurs, la collecte 
de ce genre de données est importante, parce que l’on en sait 
peu sur la pauvreté et la vulnérabilité des groupes margina-
lisés, tels que les communautés de pêcheurs dans les régions 
éloignées de l’Afrique subsaharienne. Dans le présent 
article, nous présentons l’approche qui a été adoptée au 
cours d’une étude sur la pauvreté et la vulnérabilité dans la 
plaine d’inondation du Logone, qui est une grande zone de 
pêche dans le Nord du Cameroun. Nous cernons les ob-
stacles caractéristiques qui entravent souvent les travaux 
empiriques en Afrique subsaharienne et montrons comment 
ils peuvent être contournés grâce à un plan d’enquête et un 
échantillonnage adéquats et une application prudente de 
l’instrument d’enquête. Les principaux obstacles ont été la 
difficulté d’accès aux populations cibles, les difficultés à 
trouver des recenseurs qualifiés et la sensibilisation cultu-
relle importante requise de la part de l’équipe de chercheurs.  

Il est de la plus haute importance de collaborer étroite-
ment avec les autorités locales et les experts des domaines 
de recherche, et de bien comprendre et respecter les normes 
et valeurs culturelles locales. L’apprentissage auprès de la 
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population locale et l’empathie pour son mode de vie 
particulier avant de commencer l’enquête proprement dite a 
été un facteur clé du succès des travaux effectués dans cette 
région. Brièvement, nous pouvons conclure que, malgré un 
certain nombre de difficultés, la collecte de données quanti-
tatives dans les régions rurales d’Afrique subsaharienne est 
une tâche qui peut être accomplie en obtenant des résultats 
satisfaisants. Un plan d’enquête et des méthodes d’interview 
appropriés, élaborés en collaboration avec le personnel et les 
experts locaux peuvent permettre d’obtenir des données de 
qualité suffisante pour une analyse économique de la 
pauvreté et de la vulnérabilité. 
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Différences entre les répondants et durée de la période de  
collecte des données dans le Behavioral Risk Factor Surveillance System 

Mohamed G. Qayad, Pranesh Chowdhury, Shaohua Hu et Lina Balluz 1 

Résumé 
Le ralentissement économique aux États-Unis pourrait rendre incertain le maintien de stratégies coûteuses dans les 
opérations des enquêtes. Dans le Behavioral Risk Factor Surveillance System (BRFSS), une période de collecte de données 
mensuelle de 31 jours seulement pourrait être une solution de rechange moins coûteuse. Toutefois, elle pourrait exclure une 
partie des interviews menées après 31 jours (répondants tardifs) et les caractéristiques de ces répondants pourraient être 
différentes à de nombreux égards de celles des répondants qui ont participé à l’enquête dans les 31 jours (répondants hâtifs). 
Nous avons tâché de déterminer s’il existe entre les répondants hâtifs et les répondants tardifs des différences d’ordre 
démographique ou en ce qui a trait à la couverture des soins de santé, à l’état de santé général, aux comportements posant un 
risque pour la santé et aux maladies ou problèmes de santé chroniques. Nous avons utilisé les données du BRFSS 2007, où 
un échantillon représentatif de la population adulte aux États-Unis ne vivant pas en établissement a été sélectionné au moyen 
d’une méthode de composition aléatoire. Les répondants tardifs étaient significativement plus susceptibles d’être de sexe 
masculin ; de déclarer leur race ou origine ethnique comme étant hispanique ; d’avoir un revenu annuel de plus de 50 000 $ ; 
d’avoir moins de 45 ans ; d’avoir un niveau de scolarité inférieur au diplôme d’études secondaires ; de bénéficier d’une 
couverture des soins de santé ; d’être significativement plus susceptibles de déclarer être en bonne santé ; d’être 
significativement moins susceptibles de déclarer faire de l’hypertension, souffrir de diabète ou être obèses. Les différences 
observées entre les répondants hâtifs et les répondants tardifs dans les estimations d’enquête pourraient influer à peine sur 
les estimations nationales et au niveau de l’État. Étant donné que la proportion de répondants tardifs pourrait augmenter à 
l’avenir, il y a lieu d’examiner son incidence sur les estimations découlant de la surveillance avant de l’exclure de l’analyse. 
Dans l’analyse portant sur les répondants tardifs, il devrait suffire de combiner plusieurs années de données pour produire 
des estimations fiables. 
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1. Introduction  
Le Behavioral Risk Factor Surveillance System 

(BRFSS) est une enquête par téléphone menée auprès des 
ménages dans les divers États des États-Unis et dans ses 
territoires qui vise à surveiller les comportements posant 
un risque pour la santé et les maladies et problèmes de 
santé chroniques chez la population adulte ne vivant pas en 
établissement (Centers for Disease Control and Prevention 
[CDC] 2009a, BRFSS Turning Information into Public 
Health, http://www.cdc.gov/brfss/about.htm). Il s’agit de la 
plus vaste enquête par téléphone au monde et elle est 
menée par les 50 États, le district fédéral de Columbia et 
les territoires des États-Unis, de concert avec les CDC. 
L’enquête est menée de façon continue tout au long de 
l’année.  

Les CDC attribuent les échantillons (numéros de télé-
phone) aux États sur une base trimestrielle. Au niveau de 
l’État, les échantillons sont divisés en 12 listes mensuelles 
aux fins opérationnelles. Des intervieweurs ayant reçu une 
formation pertinente placent un appel à chaque numéro de 
téléphone échantillonné. Un code de décision est attribué 
après chaque appel. Les États et leurs entrepreneurs sont 
tenus de prendre des décisions finales relativement à leurs 
échantillons mensuels sur lesquels des données sont diffusées 
au cours du même mois. Plus de 90 % des échantillons 

mensuels et des interviews menées font l’objet d’une 
décision finale dans les 31 jours. Les États continuent de 
travailler sur leurs échantillons restants par la suite (Qayad, 
Balluz et Garvin 2009).  

Les ralentissements économiques pourraient entraîner 
des compressions budgétaires pouvant avoir un effet négatif 
sur les opérations des enquêtes des États et des organismes 
d’enquête. Pareilles circonstances imprévues justifient la 
recherche de stratégies opérationnelles de rechange. Mettre 
fin à la collecte des données à la fin de chaque mois pourrait 
constituer une solution de rechange rentable. Toutefois, une 
période de collecte des données ne dépassant pas un mois 
exclut les interviews menées après 31 jours. Ces exclusions 
pourraient influer sur la variabilité des répondants, des 
estimations découlant de la surveillance et du nombre 
d’interviews menées, ce qui pourrait avoir une incidence sur 
d’autres décisions opérationnelles. Actuellement, le groupe 
des répondants tardifs est petit et pourrait ne pas avoir 
d’effet sur les estimations découlant de la surveillance. 
Toutefois, la tendance actuelle des réponses aux enquêtes 
laisse présager une baisse continue du nombre de répon-
dants à l’enquête, ce qui pourrait prolonger le temps néces-
saire pour joindre le répondant et faire augmenter éven-
tuellement le nombre proportionnel de répondants tardifs. 
Dans ces conditions, un examen minutieux de l’incidence 
des répondants tardifs sur les estimations découlant de la 
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surveillance à l’avenir s’impose. La présente étude vise à 
déterminer si les répondants qui ont participé aux interviews 
dans les 31 jours et ceux qui y ont participé après 31 jours 
diffèrent pour ce qui est des caractéristiques démographiques, 
des comportements posant un risque et des maladies et 
problèmes de santé chroniques.  

 
2. Méthodes  

Nous avons utilisé les données du BRFSS 2007, qui est 
une enquête téléphonique par composition aléatoire menée 
auprès de la population civile ne vivant pas en établissement 
aux États-Unis. Nous avons divisé la durée de l’interview en 
deux périodes, soit de 0 à 31 jours et de plus de 31 jours. 
Les répondants ont été répartis en deux groupes selon qu’ils 
avaient participé à l’interview dans les 31 jours (répondants 
hâtifs) ou qu’ils y avaient participé après 31 jours (répon-
dants tardifs).  

Les caractéristiques démographiques incluses étaient le 
sexe, la race, le revenu et l’âge. La race comprenait quatre 
groupes : blanche, non hispanique ; noire, non hispanique ; 
hispanique ; et autre. Les niveaux de scolarité étaient au 
nombre de trois : pas de diplôme d’études secondaires, 
diplôme d’études secondaires et niveau supérieur aux études 
secondaires. Les catégories de revenu étaient les suivantes : 
moins de 15 000 $, de 15 000 $ à 34 999 $, de 35 000 $ à 
49 999 $ et de 50 000 $ ou plus. Les catégories d’âge 
étaient 18 à 24 ans, 25 à 44 ans, 45 à 64 ans et 65 ans et 
plus. Les répondants de moins de 65 ans non couverts par 
un régime de soins de santé (y compris un régime 
d’assurance-santé, des régimes prépayés comme ceux de 
l’OSSI ou un régime gouvernemental comme le régime 
d’assurance-maladie Medicare) ont été considérés comme 
n’étant pas couverts par un régime de soins de santé. L’état 
de santé général a été dichotomisé en bonne santé (excel-
lente, très bonne ou bonne) et santé passable ou mauvaise.  

Les comportements posant un risque pour la santé 
examinés étaient la consommation abusive d’alcool, l’usage 
du tabac au moment de l’enquête, (l’insuffisance de) 
l’activité physique et la consommation (insuffisante) de 
fruits et de légumes. La consommation abusive d’alcool a 
été définie comme le fait d’avoir consommé au moins cinq 
verres d’alcool pour les hommes et au moins quatre verres 
d’alcool pour les femmes à au moins une occasion au cours 
du mois qui a précédé l’enquête. Les répondants qui avaient 
fumé 100 cigarettes ou plus au cours de leur vie et qui 
fumaient quotidiennement ou certains jours ont été classés 
comme des fumeurs. Pour l’activité physique, les catégories 
étaient les suivantes : respectent les recommandations en 
matière d’activité physique, activité physique insuffisante et 
ne participent pas à des activités physiques. Les répondants 
qui consommaient au moins cinq portions de fruits et de 
légumes chaque jour ont été classés comme respectant les 
recommandations en matière de consommation de fruits et 
de légumes.  

Les maladies ou problèmes de santé chroniques inclus 
étaient les maladies cérébrovasculaires et cardiovasculaires, 
l’hypertension, le niveau de cholestérol élevé, le diabète, 
l’asthme et l’embonpoint ou l’obésité. Les répondants ont 
été considérés comme ayant un infarctus du myocarde, 
souffrant d’angine de poitrine, ayant eu un accident vas-
culaire cérébral ou faisant de l’hypertension artérielle si un 
médecin, une infirmière ou un autre professionnel de la 
santé leur avait déjà dit qu’ils avaient l’un de ces problèmes. 
Les répondants ont été classés comme souffrant d’hyper-
cholestérolémie si leur cholestérolémie avait été vérifiée et 
un professionnel de la santé leur avait dit que leur taux de 
cholestérol dans le sang était élevé. Les répondants ont été 
classés comme souffrant de diabète si un médecin leur avait 
déjà dit qu’ils étaient atteints de diabète. L’asthme était 
auto-déclarée et diagnostiquée par un médecin ou un 
professionnel de la santé ; trois catégories étaient établies à 
cet égard, selon que le répondant faisait de l’asthme 
actuellement, avait fait de l’asthme dans le passé ou n’avait 
jamais fait d’asthme. La taille et le poids auto-déclarés ont 
été utilisés pour calculer l’indice de masse corporelle (IMC) 
(IMC = poids[kg]/(taille[m])2). Les participants ont été 
classés comme faisant de l’embonpoint si leur IMC était 
supérieur ou égal à 25 kg/m2 et comme étant obèses si leur 
IMC était supérieur ou égal à 30 kg/m2. 

Nous avons estimé les différences en pourcentage entre  
les répondants hâtifs et les répondants tardifs selon les 
caractéristiques démographiques, les comportements in-
fluant sur la santé et les maladies ou problèmes de santé 
chroniques. Pour exécuter l’analyse, nous nous sommes 
servis de SUDAAN et de SAS (SAS Institute Inc., Cary, 
Caroline du Nord, É.-U., 2004). 

 
3. Résultats  

Dans le cadre de l’enquête BRFSS 2007, 430 912 
interviews ont été menées aux États-Unis. Nous avons exclu 
14 189 enregistrements de deux États (le Michigan et la 
Louisiane) et 49 cas dans lesquels de l’information était 
manquante. Nous avons analysé les 416 674 répondants 
restants, dont 394 427 (95 %) étaient des répondants hâtifs 
et 22 247 (5 %), des répondants tardifs. Nous avons estimé 
les différences en pourcentage pondérées et non pondérées 
entre les répondants hâtifs et les répondants tardifs. Les 
différences absolues entre les pourcentages pondérés et non 
pondérés dans les variables examinées se situent entre 0,6 % 
et 2,6 %, sauf pour les Blancs non hispaniques pour lesquels 
la différence absolue est de 7 %. Aux fins de la présente 
étude, nous présentons les résultats de l’analyse non 
pondérée.  

Des différences significatives s’observent entre les 
répondants hâtifs et les répondants tardifs en ce qui a trait aux 
variables démographiques, d’accès à la couverture des soins 
de santé et d’état de santé général (tableau 1). Comparative-
ment aux répondants hâtifs, les répondants tardifs étaient 
significativement plus susceptibles d’être de sexe masculin, 
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de déclarer leur race ou origine ethnique comme étant 
hispanique, d’avoir un revenu annuel supérieur ou égal à 
50 000 $, d’avoir moins de 45 ans, d’avoir un niveau de 
scolarité inférieur au diplôme d’études secondaires, d’avoir 
accès à une couverture des soins de santé et à déclarer être en 
bonne santé. La valeur absolue des différences significatives 
dans les variables ci-dessus se situe entre 1,3 % et 7,6 %. Le 
pourcentage de « Inconnu » dans la variable de couverture 
des soins de santé est de 21 % pour les répondants tardifs et 
de 30 % pour les répondants hâtifs. La différence entre les 
répondants hâtifs et les répondants tardifs demeure significa-
tive même sous l’hypothèse que le pourcentage de ceux 
ayant accès à la couverture des soins de santé chez ceux 
dont la situation est inconnue est comparable à celui dont la 
situation est connue.  

Une différence significative entre les répondants hâtifs et 
les répondants tardifs s’observe également en ce qui con-
cerne les comportements posant un risque pour la santé 
(tableau 2). Comparativement aux répondants hâtifs, les ré-
pondants tardifs étaient significativement moins susceptibles 

de respecter les lignes directrices recommandées en matière 
d’activités physiques et de consommation quotidienne de 
fruits et de légumes. La valeur absolue de ces différences 
significatives se situe entre 1,7 % et 3,1 %. Les différences 
entre les répondants hâtifs et les répondants tardifs demeurent 
significatives même sous l’hypothèse d’un pourcentage 
comparable de répondants dont la situation est inconnue et 
de ceux dont la situation est connue pour les deux variables.  

Le tableau 3 montre les différences entre les répondants 
hâtifs et les répondants tardifs en ce qui concerne les 
maladies ou problèmes de santé chroniques. Comparative-
ment aux répondants hâtifs, les répondants tardifs étaient 
significativement plus susceptibles de déclarer un taux de 
cholestérol élevé, significativement moins susceptibles de 
déclarer souffrir d’hypertension et de diabète, et signifi-
cativement moins susceptibles d’être obèses. La valeur 
absolue de ces différences significatives se situe entre 1,8 % 
et 5,8 %.  

 

 
 
 
 
 
 

 
 

Tableau 1 

Différences en pourcentage entre les répondants hâtifs et les répondants tardifs selon les caractéristiques démographiques, la couverture 

des soins de santé et l’état de santé général, BRFSS 2007 
 

 Durée de la période de collecte   

 Répondants hâtifs* 
(4 = 394 427) 

Répondants tardifs** 
(4 = 22 247) 

Différence 
(Hâtifs-tardifs) 

 

Caractéristiques démographiques % % % Valeur p 

Sexe     
Femmes 62,8 60,2 2,5 0,000 
Hommes 37,3 39,8 -2,5  

Race     
Blanche, non hispanique 79,1 71,5 7,6 0,000 
Noire, non hispanique 7,3 8,2 -0,9 0,168 
Hispanique 7,1 13,5 -6,4 0,000 
Autres 5,5 5,8 -0,3 0,635 
Inconnu 1,0 1,0 0,0 0,977 

Revenu     
<15 000 9,7 8,7 1,0 0,146 
15 à 34 999 26,1 24,3 1,8 0,004 
35 à -49 999 14,1 13,4 0,8 0,252 
50 000+ 36,6 39,7 -3,1 0,000 
Inconnu 13,5 14,0 -0,4 0,496 

Âge     
18 à 24 3,6 4,9 -1,3 0,025 
25 à 44 25,7 33,3 -7,6 0,000 
45 à 64 40,9 40,6 0,3 0,612 
65+ 29,0 20,2 8,8 0,000 
Inconnu 0,8 1,0 -0,1 0,827 

Niveau de scolarité     
Niveau inférieur au diplôme d’études secondaires 10,3 12,3 -2,0 0,001 
Diplôme d’études secondaires 30,6 28,7 1,9 0,001 
Niveau supérieur aux études secondaires 58,8 58,2 0,6 0,177 
Inconnu 0,3 0,8 -0,5 0,264 

Couverture des soins de santé (<65 ans)     
Oui 59,3 65,4 -6,2 0,000 
Non 10,8 13,2 -2,5  
Inconnu 30,0 21,4 8,6  

État de santé     
Bonne santé 80,1 81,8 -1,7 0,000 
Santé passable ou mauvaise 19,4 17,6 1,8  
Inconnu 0,5 0,6 -0,1  

*Ont participé à l’enquête dans les 31 jours. 
**Ont participé à l’enquête après 31 jours. 
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Tableau 2 

Différences en pourcentage entre les répondants hâtifs et les répondants tardifs selon les comportements posant un risque pour la santé, 

BRFSS 2007 
 

 Durée de la période de collecte   
 Répondants hâtifs* 

(4 = 394 427) 
Répondants tardifs** 

(4 = 22 247) 
Différence 

(Hâtifs-tardifs) 
 

Facteurs de risque % % % Valeur p 

Consommation excessive d’alcool     
Oui 11,1 11,8 -0,7 0,261 
Non 86,9 82,8 4,1  
Inconnu 1,9 5,4 -3,4  

Consommation de cigarettes     
Fumeurs 18,3 17,5 0,9 0,182 
Non-fumeurs 81,3 82,1 -0,8  
Inconnu 0,4 0,5 0,0  

Recommandations en matière d’activité physique     
Respectent les recommandations en matière d’activité 
modérée ou vigoureuse 43,4 41,8 1,7 0,000 
Activité physique insuffisante 35,4 31,8 3,6  
Pas d’activités physiques 14,3 11,3 3,0  
Inconnu 6,9 15,2 -8,3  

Consommation de fruits et de légumes     
Consommation ≥  5 fois par jour 25,0 21,9 3,1 0,000 
Consommation < 5 fois par jour 73,0 69,7 3,3  
Inconnu 2,0 8,5 -6,4  

*Ont participé à l’enquête dans les 31 jours. 
**Ont participé à l’enquête après 31 jours. 
 

Tableau 3 

Différence en pourcentage entre les répondants hâtifs et les répondants tardifs selon les maladies et problèmes de santé chroniques, 

BRFSS 2007 
 

 Durée de la période de collecte   
 Répondants hâtifs* 

(4 = 394 427) 
Répondants tardifs** 

(4 = 22 247) 
Différence 

(Hâtifs-tardifs) 
 

Maladies/problèmes de santé chroniques % % % Valeur p 

Maladies cérébrovasculaires et maladies cardiovasculaires     
Infarctus du myocarde     

Oui 5,9 4,9 1,0 0,177 
Non 93,6 94,7 -1,1  
Inconnu 0,5 0,4 0,1  

Angine de poitrine     
Oui 6,0 4,5 1,5 0,053 
Non 93,1 94,7 -1,6  
Inconnu 0,9 0,8 0,1  

Accident vasculaire cérébral     
Oui 3,8 2,8 1,0 0,183 
Non 95,9 97,0 -1,1  
Inconnu 0,3 0,2 0,1  

Autres maladies/problèmes de santé :     
Taux élevé de cholestérol     

Oui 57,0 60,8 -3,8 0,000 
Non 42,3 38,4 3,8  
Inconnu 0,8 0,8 0,0  

Hypertension     
Oui 35,8 30,1 5,8 0,000 
Non 64,0 69,8 -5,8  
Inconnu 0,2 0,2 0,0  

Diabète     
Oui 11,2 9,4 1,8 0,010 
Oui-Grossesse 0,9 1,2 -0,2  
Non 86,4 88,2 -1,9  
Cas limite 1,4 1,2 0,2  
Inconnu 0,1 0,1 0,0  

Asthme     
Actuellement 8,7 7,7 1,0 0,158 
Dans le passé 3,8 4,0 -0,2  
Jamais 86,9 87,8 -0,8  
Inconnu 0,6 0,6 0,1  

Embonpoint ou obésité     
Poids normal 34,5 35,5 -1,1  
Embonpoint 35,0 34,7 0,4  
Obésité 26,0 23,6 2,4 0,000 
Inconnu 4,5 6,2 -1,7  

*Ont participé à l’enquête dans les 31 jours. 
**Ont participé à l’enquête après 31 jours. 
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4. Discussion  
Notre étude a révélé des différences significatives entre les 

répondants hâtifs et les répondants tardifs en ce qui concerne 
les caractéristiques démographiques ainsi que certains 
comportements posant un risque pour la santé et maladies ou 
problèmes de santé chroniques. Cela montre que la compo-
sition des deux groupes de répondants diffère en ce qui a trait 
à ces attributs. Les différences observées pourraient être attri-
buables à la difficulté de joindre des personnes qui travaillent 
de longues heures et à leur absence du domicile.  

Chez les répondants tardifs, la plus forte probabilité 
d’avoir un revenu élevé, d’être hispanique, d’être jeune 
(entre 18 et 44 ans), de bénéficier d’une couverture des 
soins de santé, d’avoir un niveau de scolarité inférieur au 
diplôme d’études secondaires et de déclarer un bon état de 
santé général correspond aux caractéristiques décrites des 
personnes qui travaillent et des travailleurs en santé (Li et 
Sung 1999), (O’Neil 1979). Leur probabilité significative-
ment plus faible de déclarer souffrir d’hypertension ou de 
diabète et d’être obèse vient étayer cette description. Toute-
fois, certains comportements posant un risque affichent un 
profil différent chez les répondants tardifs. Ces derniers sont 
moins susceptibles de respecter les lignes directrices re-
commandées en matière d’activité physique modérée ou 
vigoureuse et de consommation quotidienne de fruits et de 
légumes, ce qui peut être relié au fait que les répondants 
tardifs ont de longues heures de travail et peu d’accès à des 
aliments sains. 

Les personnes à revenu élevé, dont la plupart sont des 
Blancs non hispaniques et les personnes à faible revenu, 
dont la plupart sont des Hispaniques et des Noirs non 
hispaniques, peuvent passer de longues heures dans leur 
milieu de travail et être moins susceptibles d’être à la 
maison pour prendre un appel d’enquête (Voigt, Koepsell et 
Daling 2003). En outre, les données du BRFSS montrent 
que les intervieweurs font plus d’appels aux répondants 
tardifs, en moyenne presque trois fois plus qu’aux répon-
dants hâtifs, ce qui témoigne de la difficulté de les joindre 
durant la période d’enquête de 31 jours. Les raisons des 
longues heures de travail peuvent être différentes pour les 
deux groupes de revenu. Les Hispaniques, les Noirs non 
hispaniques et les jeunes peuvent occuper des emplois 
faiblement rémunérés et donc être obligés de travailler de 
longues heures pour gagner leur vie, tandis que les 
personnes à revenu élevé peuvent occuper des emplois qui 
les obligent de rester au travail après les heures normales de 
travail.  

Il faut examiner de près les estimations épidémiologiques 
et découlant de la surveillance fondées seulement sur les 
répondants hâtifs ou tardifs pour déceler tout biais éventuel 
avant de faire des généralisations. Le pourcentage d’inter-
views menées après 31 jours est actuellement petit (5 %) et 
leur exclusion de l’analyse peut n’avoir aucun effet sur les 
estimations aux niveaux national et de l’État. Toutefois, 
étant donné que les proportions de répondants tardifs 

devraient augmenter à l’avenir, il ne faut pas faire abstraction 
de leur incidence sur ces estimations (Diehr, Cain, Connell 
et Volinn 1990). En outre, les États devraient examiner les 
conséquences d’une période de collecte des données de 31 
jours seulement sur leurs opérations, indicateurs du rende-
ment, mesures de la qualité des données, réductions des 
coûts et autres ententes contractuelles avec leurs entrepre-
neurs chargés de la collecte des données.  

Notre étude présente quelques limites. Le BRFSS utilise 
la méthode de composition aléatoire pour sélectionner les 
numéros de téléphone, d’où un éventuel biais de couverture 
(Rao, Link, Battaglia, Frankel, Giambo et Mokdad 2005 ; 
Frankel, Srinath, Hoaglin, Battaglia, Smith, Wright et Khare 
2003). Les renseignements recueillis sont auto-déclarés et 
pourraient être sujets à un biais de rappel dans certaines 
estimations des maladies et des comportements posant un 
risque (Troiano, Berrigan, Dodd, Masse, Tilert et McDowell 
2008 ; CDC 2004). En outre, nous avons exclu deux États 
de notre analyse (le Michigan et la Louisiane), et il faut 
procéder avec prudence en extrapolant les résultats à ces 
États.  

Malgré ces limites, l’étude montre que les répondants 
tardifs diffèrent significativement à de nombreux égards des 
répondants hâtifs. Étant donné que la proportion de répon-
dants tardifs peut augmenter à l’avenir, il faut examiner 
soigneusement l’incidence des répondants tardifs sur les 
estimations découlant de la surveillance. 
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Résumé 
Dans cette note brève, nous montrons que l’échantillonnage aléatoire sans remise et l’échantillonnage de Bernoulli ont à peu 
près la même entropie quand la taille de la population est grande. Nous donnons un exemple empirique en guise 
d’illustration. 
 
Mots clés : Échantillonnage de Poisson conditionnel ; entropie ; échantillonnage aléatoire simple ; échantillonnage de 

Poisson. 
 
 

1. Introduction  
Considérons une population finie de taille �  et soit U =  

{1 }… k … �, , , ,  l’ensemble des étiquettes de cette popula-
tion. Un échantillon s  est un sous-ensemble de U  et un 
plan d’échantillonnage est une loi de probabilité ( )p .  sur les 
sous-ensembles de U  telle que ( ) 0p s ≥  pour tout 

,s U⊂  et  

( ) 1
s U

p s
⊂

= .∑  

Soit ( )k P k sπ = ∈  la probabilité d’inclusion de premier 
ordre de l’unité k  dans l’échantillon :  

( )k
s U
s k

p s
⊂
∋

π = .∑  

De même, soit ( et )k P k s sπ = ∈ ∈
ℓ

ℓ  la probabilité 
d’inclusion de deuxième ordre des unités k  et ℓ  dans 
l’échantillon :  

,

( )k
s U
s k

p s
⊂
∋

π = .∑ℓ

ℓ

 

L’entropie d’un plan d’échantillonnage ( ),p .  désignée 
par ( ),I p  est définie comme étant  

( ) ( ) log ( )
s Q

I p p s p s
∈

= − ,∑  (1) 

où { ( ) 0}Q s p s= | >  est le support du plan d’échantil-
lonnage ( )p . .  Un plan d’échantillonnage possède une 
entropie élevée quand le degré d’incertitude ou de surprise 
est grand en ce qui concerne l’échantillon qui sera 
sélectionné. Autrement dit, quand un plan d’échantillonnage 
possède une entropie élevée, il est très difficile de prédire le 
type d’échantillon que l’on obtiendra. De nombreux plans 

d’échantillonnage utilisés en pratique sont des plans à 
entropie élevée. L’échantillonnage systématique, dont 
l’entropie est très faible, est une exception notable. Le 
concept d’entropie est utile dans le contexte de l’estimation 
de la variance. Lorsque l’entropie d’un plan d’échantillon-
nage est élevée, il est possible d’obtenir une approximation 
des probabilités d’inclusion de deuxième ordre, ,kπ ℓ  en 
fonction des probabilités d’inclusion de premier ordre, ce 
qui simplifie considérablement le problème d’estimation de 
la variance dans le contexte de l’échantillonnage avec 
probabilités inégales ; voir, par exemple, Brewer et Donadio 
(2003), Matei et Tillé (2005), Henderson (2006) et Haziza, 
Mecatti et Rao (2008). 

Il est bien connu que le plan d’échantillonnage à entropie 
maximale est l’échantillonnage de Poisson :  

poiss ( ) (1 )k k

k s k U\s

p s
 
 
 
 ∈ ∈ 

 
= π − π 

 
∏ ∏  (2) 

pour tout ;s Q∈  voir par exemple, Tillé (2006). Un cas 
particulier de l’échantillonnage de Poisson est l’échantillon-
nage de Bernoulli, que l’on obtient à partir de (2) en posant 
que (0, 1),kπ = π∈  ce qui mène à  

bern ( ) (1 ) pour touts sn � n
p s s U

−= π − π , ⊂ ,  

où sn  est la taille aléatoire de .s  En utilisant (1) et en notant 
que ( ) ,s Q sn p s �∈∑ = π  l’entropie de l’échantillonnage de 
Bernoulli est donnée par  

bern( ) (1 ) log(1 ) logI p � �= − − π − π − π π,  (3) 

qui est maximale quand 1 2.π = /  Dans ce cas, nous avons 

bern( ) log 2I p �= .   
Si nous nous limitons à la classe des plans d’échan-

tillonnage avec taille fixe et probabilités d’inclusion de pre-
mier ordre ,k k Uπ , ∈  le plan dont l’entropie est maximale 
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est celui connu sous le nom d’échantillonnage de Poisson 
conditionnel (EPC) ; (voir Chen, Dempster et Liu 1994 ; 
Deville 2000 ; Tillé 2006). Le plan EPC peut être mis en 
œuvre en sélectionnant des échantillons à plusieurs reprises 
conformément à l’échantillonnage de Poisson jusqu’à 
l’obtention de la taille d’échantillon souhaitée, disons .n  
Quand k n �π = /  pour tout ,k U∈  le plan EPC se réduit à 
l’échantillonnage aléatoire simple sans remise :  

1

eas ( )
�

p s
n

−
 

=  
 

 

pour tout .s Q∈  Il découle de (1) que l’entropie de 
l’échantillonnage aléatoire simple est donnée par  

eas( ) log log log( )I p � n � n= !− !− − !.  (4) 

Autrement dit, l’échantillonnage aléatoire simple sans 
remise est le plan à entropie maximale dans la classe des 
plans d’échantillonnage équiprobable avec taille fixe.  

Les plans d’échantillonnage n’ont pas tous une entropie 
élevée. Par exemple, le plan d’échantillonnage systématique 
1 sur G  possède une très faible entropie. Ici, on suppose 
que le nombre d’échantillons, ,G � n= /  est un entier. 
Puisque syst ( ) 1p s G= /  pour tout s Q∈ ,  l’entropie de 
l’échantillonnage systématique est donnée par  

syst( ) log logI p � n= − ,  

qui est beaucoup plus faible que (4), surtout pour les 
grandes valeurs de .�   

2. Résultat principal  
À la présente section, nous comparons l’entropie de 

l’échantillonnage de Bernoulli à celle de l’échantillonnage 
aléatoire simple sans remise. Puisque le support des plans 
d’échantillonnage de Bernoulli est beaucoup plus grand que 
celui des plans d’échantillonnage aléatoire simple sans 
remise, nous nous attendons à ce que l’entropie de l’échan-
tillonnage de Bernoulli soit beaucoup plus élevée que celle 
de l’échantillonnage aléatoire simple sans remise. Le 
tableau 1 donne l’entropie de l’échantillonnage aléatoire 
simple et de l’échantillonnage de Bernoulli pour diverses 
valeurs de �  et de .π  Étonnamment, nous constatons que 
l’entropie des deux plans d’échantillonnage pour les mêmes 
probabilités d’inclusion et la même taille d’échantillon est à 
peu près la même. L’examen du tableau 1 montre claire-
ment que les deux plans d’échantillonnage ont des entropies 
similaires, même pour des tailles de population modestes 
(par exemple, 100),� =  indépendamment de la valeur de 
.π  Ce résultat est un peu curieux, étant donné la réduction 

importante du nombre d’échantillons possibles lorsque l’on 
fixe la taille de l’échantillon. En effet, rappelons que la taille 
du support est �

n
( )  pour l’échantillonnage aléatoire simple 

sans remise, tandis qu’elle est égale à 2�  pour l’échantil-
lonnage de Bernoulli. Par exemple, pour 100� =  et 

20,n =  la taille du support pour l’échantillonnage aléatoire 
simple sans remise est égale à 20100

20
5,36 10 ,≈ ×( )  tan-

dis qu’elle est égale à 100 302 1,26 10≈ ×  pour l’échantillon-
nage de Bernoulli. Autrement dit, la taille du support de 
l’échantillonnage de Bernoulli est environ 92,36 10×  fois 
plus grande que celle du support de l’échantillonnage 
aléatoire simple sans remise.  
Résultat 1. Soit bern( )I p  et ( )easI p  les entropies de 

l’échantillonnage de Bernoulli et de l’échantillonnage 

aléatoire simple sans remise, respectivement, données par 

(3) et (4). Alors,  

bern

( )
lim 1

( )
eas

�

I p

I p→∞
= .  

 
Preuve. En partant de la formule de Stirling (voir 
Abramowitz et Stegun 1964, page 257) 

log
lim 1

logn

n n n

n→∞

−
= ,

!
 

nous obtenons  

log log ( ) log( )
lim 1

log
�
n

� n

� � n n � n � n

�

n

 →∞
 →∞
 − →∞
 
 

− − − −
= ,  

d’où nous obtenons  

log

lim 1
(1 ) log(1 ) log�

�

�

� �

 
 
 
 
 

→∞

π
= = .
− − π − π − π π

 

 
3. Conclusion  

Dans la présente note, nous avons montré que l’échan-
tillonnage de Bernoulli et l’échantillonnage aléatoire simple 
sans remise ont des entropies fort semblables, même pour 
des tailles de population modestes. Nous conjecturons que 
nous ferions la même constatation en comparant le plan 
d’échantillonnage de Poisson et le plan d’échantillonnage de 
Poisson conditionnel pour un ensemble donné de proba-
bilités d’inclusion de premier ordre. Toutefois, la preuve de 
ce résultat semble être considérablement plus complexe.  
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Tableau 1 
Entropie des plans (échantillonnage de Bernoulli ; échantillonnage aléatoire simple)  
 

� π =π =π =π = 0,1 π =π =π =π = 0,2 π =π =π =π = 0,3 π =π =π =π = 0,4 π =π =π =π = 0,5 

10 (3,3 ; 2,3) (5 ; 3,8) (6,1 ; 4,8) (6,7 ; 5,3) (6,9 ; 5,5) 
100 (32,5 ; 30,5) (50 ; 47,7) (61,1 ; 58,6) (67,3,  64,8) (69,3 ; 66,8) 

1 000 (325,1 ; 321,9) (500,4 ; 496,9) (610,9 ; 607,3) (673,  669,4) (693,1 ; 689,5) 
10 000 (3 250,8 ; 3 246,5) (5 004 ; 4 999,4) (6 108,6 ; 6 103,9) (6 730,1 ;  6 725,3) (6 931,5 ; 6 926,6) 

100 000 (32 508,3 ; 32 502,8) (50 040,2 ; 50 034,5) (61 086,4 ; 61 080,5) (67 301,2 ; 67 295,2) (69 314,7 ; 69 308,7) 
1 000 000 (325 083 ; 325 076) (500 402 ; 500 396) (610 864 ; 610 857) (673 012 ; 673 005) (693 147 ; 693 140) 
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