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Remédier aux petites tailles d’échantillon, au biais de groupe 
de renouvellement et aux discontinuités dans les plans de 

sondage avec renouvellement de panel 

Jan A. van den Brakel et Sabine Krieg1 

Résumé 

Les instituts nationaux de statistique font une grande utilisation des panels rotatifs, par exemple pour produire 
des statistiques officielles sur la population active. Les procédures d’estimation se fondent généralement sur les 
approches traditionnelles fondées sur le plan de sondage conformes à la théorie classique de l’échantillonnage. 
Un inconvénient important des estimateurs de cette classe est que les petites tailles d’échantillon entraînent de 
grandes erreurs-types et qu’ils ne sont pas robustes au biais de mesure. Deux exemples où les effets de biais de 
mesure deviennent apparents sont le biais de groupe de renouvellement dans les panels rotatifs et les 
différences systématiques dans les résultats d’une enquête dues à un remaniement important du processus 
sous-jacent. Dans cet article, nous appliquons un modèle de séries chronologiques structurel multivarié à 
l’enquête sur la population active des Pays-Bas pour produire des données mensuelles sur la population active 
qui se fondent sur un modèle. Le modèle réduit les erreurs-types des estimations en tirant parti des 
renseignements sur l’échantillon recueillis au cours des périodes précédentes, tient compte du biais de groupe 
de renouvellement et de l’autocorrélation induite par le panel rotatif, et modélise les discontinuités dues au 
remaniement de l’enquête. Nous examinons également l’utilisation des séries auxiliaires corrélées du modèle, 
qui vise à améliorer davantage l’exactitude des estimations du modèle. Statistics Netherlands utilise cette 
méthode pour produire des statistiques mensuelles officielles exactes sur la population active qui sont 
convergentes dans le temps, malgré le remaniement du processus d’enquête. 

 
Mots-clés : Modèles de facteur commun; filtre de Kalman; biais de mesure; estimation sur petits domaines; modélisation 

structurelle de séries chronologiques; échantillonnage. 

 
 
 

1  Introduction 
 

Les enquêtes par échantillonnage répétées des instituts nationaux de statistique ont généralement pour 
but de produire des séries chronologiques qui décrivent l’évolution des paramètres d’intérêt d’une 
population finie. Les techniques d’estimation employées par ces instituts se fondent en grande partie sur le 
plan de sondage. Cela signifie que l’inférence statistique s’appuie principalement sur la structure 
stochastique du plan de sondage et que les modèles statistiques ne jouent qu’un rôle mineur. L’estimateur 
par la régression généralisée (estimateur GREG) (Särndal, Swensson et Wretman 1992) est un exemple de 
cette classe d’estimateurs. Il élargit ou pondère les observations obtenues dans l’échantillon au moyen de 
ce qu’on appelle les poids d’enquête, de sorte que la somme des observations pondérées est 
approximativement sans biais par rapport au plan pour le total inconnu de la population. Les poids 
d’enquête sont d’abord dérivés du plan de sondage, les poids étant égaux à l’inverse des probabilités 
d’inclusion des unités d’échantillonnage. La deuxième étape consiste à calibrer ces poids de sondage, de 
manière que la somme des variables auxiliaires pondérées de l’échantillon soit égale aux totaux de 
population connus. Selon l’approche assistée par modèle, l’estimateur GREG est dérivé d’un modèle de 
régression linéaire qui spécifie la relation entre les valeurs d’un certain paramètre d’intérêt et un ensemble 
de variables auxiliaires. 
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Cette classe d’estimateurs possède des propriétés qui la rend très attrayante pour la compilation de 
statistiques officielles en temps opportun. Les estimateurs GREG sont asymptotiquement non biaisés et 
convergents par rapport au plan de sondage (Isaki et Fuller 1982; Robinson et Särndal 1983), ce qui offre 
une forme de robustesse dans le cas des échantillons de grande taille. Si le modèle linéaire sous-jacent de 
l’estimateur GREG explique raisonnablement bien la variation du paramètre cible dans la population finie, 
l’utilisation de l’information auxiliaire entraîne une réduction de la variance par rapport au plan et du biais 
attribuable à la non-réponse sélective. Les erreurs de spécification du modèle pourraient accroître la 
variance par rapport au plan, mais l’estimateur GREG reste approximativement sans biais par rapport au 
plan. De ce point de vue, l’estimateur GREG est robuste aux erreurs de spécification du modèle. En outre, 
ces estimateurs nécessitent seulement un ensemble de poids pour estimer toutes les variables cibles 
possibles, ce qui constitue un avantage pratique attrayant dans les enquêtes polyvalentes. 

Les principaux inconvénients des estimateurs GREG sont les variances relativement importantes par 
rapport au plan dans le cas des échantillons de petite taille, et le fait qu’ils ne traitent pas les erreurs de 
mesure de façon efficace. Dans les situations de ce genre, on peut utiliser des procédures fondées sur un 
modèle pour produire des estimations plus fiables. Ces estimateurs emploient les renseignements sur 
l’échantillon observés dans d’autres domaines ou durant des périodes antérieures au moyen d’un modèle 
statistique explicite, accroissant ainsi la taille effective de l’échantillon pour chaque domaine et période. 
En méthodologie d’enquête, on parle d’estimation sur petits domaines. Rao (2003) donne un aperçu 
complet de ce genre de technique d’estimation. Dans cet article, nous décrivons une approche 
d’estimation, fondée sur la modélisation structurelle de séries chronologiques, qui permet de composer 
avec les petites tailles d’échantillon et de régler les problèmes associés aux erreurs non dues à 
l’échantillonnage dans l’enquête sur la population active (EPA) des Pays-Bas. 

Les statistiques mensuelles officielles sur la population active néerlandaise se fondent sur l’EPA des 
Pays-Bas, qui est une enquête avec renouvellement de panel. Les ménages répondants sont interviewés 
cinq fois à intervalles trimestriels, ce qui veut dire que cinq panels sont interviewés chaque mois. La 
procédure d’estimation de l’EPA est fondée sur l’estimateur GREG.  

Le présent article résout trois grands problèmes associés à ce sondage. Le premier problème est que la 
taille de l’échantillon mensuel de l’EPA est trop faible pour permettre à l’estimateur GREG de produire 
des statistiques mensuelles officielles à jour sur l’emploi et le chômage. En conséquence, de nombreux 
instituts nationaux de statistique publient chaque mois des chiffres trimestriels mobiles sur la population 
active. Ces chiffres ont des inconvénients évidents : les variations saisonnières mensuelles sont lissées et 
les chiffres sont moins à jour puisque les publications mensuelles renvoient au dernier trimestre mobile 
plutôt qu’au dernier mois.  

Le deuxième problème est qu’il existe des différences systématiques importantes entre les panels 
successifs en raison des effets de mode de collecte et de panel. Ce problème bien connu des plans avec 
renouvellement de panel est désigné dans la littérature sous le nom de biais de groupe de renouvellement 
(BGR) (Bailar 1975). Lorsque l’EPA est passée d’un plan transversal à un plan de sondage avec 
renouvellement de panel en octobre 1999, les effets du BGR sur les résultats de l’EPA sont devenus très 
apparents. C’est la raison pour laquelle des procédures qui tiennent compte de ce BGR ont été élaborées. 

Le troisième problème est l’effet systématique sur les résultats de l’EPA du remaniement majeur du 
processus d’enquête qui a eu lieu en 2010. En général, les remaniements se répercutent sur les différentes 
sources d’erreurs non dues à l’échantillonnage dans un processus d’enquête et ont donc des effets 
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systématiques sur les résultats d’une enquête. Dans un processus de transition idéal, ces « discontinuités » 
sont quantifiées afin de préserver la convergence des séries et la comparabilité des résultats au fil du 
temps. Dans ce remaniement, le premier panel est mené en parallèle sous l’ancien et le nouveau plan de 
sondage pour une période de six mois, ce qui fournit une estimation directe des discontinuités dans le 
premier panel.  

Pfeffermann (1991) a proposé un modèle de séries chronologiques structurel multivarié pour les panels 
rotatifs afin de renforcer l’estimation à l’aide de données accumulées au fil du temps et de tenir compte du 
BGR dans le niveau des séries mensuelles sur la population active. van den Brakel et Krieg (2009) ont 
appliqué ce modèle à l’EPA afin d’estimer le taux de chômage mensuel. Ils ont étendu le modèle afin de 
tenir compte du BGR dans le niveau et les variations saisonnières des séries mensuelles sur le taux de 
chômage. van den Brakel et Roels (2010) ont proposé d’utiliser une approche d’analyse des interventions 
pour estimer les discontinuités dues à un remaniement des enquêtes transversales, en remplacement d’une 
exécution en parallèle.  

Dans cet article, le modèle proposé par Pfeffermann (1991) est étendu au moyen de cette approche 
d’intervention et des séries auxiliaires disponibles. Nous décrivons comment ce modèle accroît la 
précision des estimations directes en tirant parti des renseignements sur l’échantillon observés dans le 
passé et tient compte de l’autocorrélation dans les erreurs d’échantillonnage des différents panels, du BGR 
et des discontinuités associées à la transition à un nouveau processus d’enquête. Nous montrons comment 
ce modèle permet à Statistics Netherlands de publier des statistiques mensuelles officielles suffisamment 
fiables sur la population active plutôt que les chiffres trimestriels mobiles généralement publiés par les 
instituts nationaux de statistique. Nous illustrons la façon dont le modèle assure une transition sans heurts 
au nouveau plan de sondage en modélisant les discontinuités des variables d’intervention. Une question 
importante que nous aborderons concerne l’utilisation, dans le modèle de séries chronologiques, de 
l’information tirée de l’essai parallèle du premier panel. Enfin, nous montrons comment l’information 
auxiliaire disponible sur le nombre de personnes officiellement inscrites au bureau de placement peut être 
intégrée au modèle de séries chronologiques afin d’améliorer l’estimation des discontinuités ainsi que la 
précision des estimations des modèles. 

La section 2 de l’article commence par une brève description de l’EPA et des problèmes associés au 
plan de sondage choisi. La section 3 présente le modèle de séries chronologiques proposé pour 
l’estimation des données mensuelles sur la population active. La section 4 décrit la mise en œuvre du 
modèle de séries chronologiques avant le remaniement et compare les résultats du modèle de séries 
chronologiques aux chiffres trimestriels mobiles. L’introduction du nouveau plan de sondage 
s’accompagne d’un essai parallèle de six mois, qui est décrit à la section 5. La section 6 propose six 
méthodes différentes pour régler les problèmes liés aux discontinuités induites par le remaniement. La 
section 7 compare les résultats obtenus au moyen de ces méthodes et justifie la méthode finalement 
choisie pour produire les statistiques officielles. Cet article se termine par une discussion à la section 8.  

 
2  Conception de l’Enquête sur la population active (EPA) des 

Pays-Bas 
 

L’objectif de l’EPA des Pays-Bas est de fournir des renseignements fiables sur la population active 
néerlandaise. Chaque mois, un échantillon d’adresses est tiré selon un plan en grappes stratifié à deux 
degrés. Les strates correspondent aux régions géographiques. Les municipalités sont considérées comme 
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les unités primaires d’échantillonnage et les adresses, comme les unités secondaires. Tous les ménages 
résidant à une adresse, jusqu’à concurrence de trois, sont inclus dans l’échantillon. Différentes sous-
populations sont suréchantillonnées afin d’améliorer l’exactitude des statistiques officielles publiées. Ces 
sous-populations comprennent, par exemple, les personnes officiellement inscrites au bureau de placement 
et les sous-populations aux taux de réponse faibles. 

Avant 2000, l’EPA était une enquête transversale. Depuis octobre 1999, l’EPA est menée selon un plan 
de sondage avec renouvellement de panel. Jusqu’au remaniement de 2010,  les données du premier panel 
étaient recueillies par interview sur place assistée par ordinateur (IPAO). Les participants à l’enquête 
étaient réinterviewés quatre fois à intervalles trimestriels par interview téléphonique assistée par 
ordinateur (ITAO). Durant ces réinterviews, un questionnaire condensé a été utilisé pour établir les 
changements de situation de ces personnes sur le marché du travail. La taille mensuelle brute de 
l’échantillon pour le premier panel, qui était de 8 000 adresses en moyenne au moment de la transition de 
l’EPA à un plan avec renouvellement de panel, a progressivement diminué pour atteindre environ 6 500 
adresses en 2012. Le taux de réponse est d’environ 55 % dans le premier panel et d’environ 90 % des 
ménages répondants du panel précédent dans les panels subséquents.  

La procédure d’estimation de l’EPA commence avec l’estimateur GREG. Les probabilités d’inclusion 
reflètent le plan d’échantillonnage ainsi que les différents taux de réponse selon la région géographique. 
Le schéma de pondération est fondé sur une combinaison de différentes variables sociodémographiques 
catégoriques. Les paramètres clés de l’EPA sont la population active occupée, la population active en 
chômage et la population active totale, qui sont définis comme étant des totaux de population. Un autre 
paramètre important est le taux de chômage, défini comme étant le rapport entre la population active en 
chômage et la population active totale. 

La figure 2.1 illustre le BGR pour la population active en chômage. Les séries d’estimations GREG du 
premier panel sont comparées à la moyenne des estimations GREG des quatre panels subséquents. Les 
estimations GREG pour la population active en chômage dans les panels subséquents sont 
systématiquement plus petites que dans le premier panel. Le BGR résulte de différentes erreurs non dues à 
l’échantillonnage comme la non-réponse sélective, l’attrition du panel, les effets de mode d’enquête, les 
effets dus aux différences entre le questionnaire IPAO et le questionnaire ITAO, et les effets de panel. 

 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Figure 2.1  BGR - population active en chômage au niveau national; comparaison des estimations GREG 
fondées sur le panel 1 à la moyenne des séries d’estimations GREG fondées sur les panels 2 à 5 
inclusivement. 
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Jusqu’en juin 2010, les chiffres trimestriels mobiles au sujet de la population active étaient publiés tous 
les mois. Une correction rigide a été appliquée au BGR. Pour les paramètres les plus importants, nous 
avons calculé le rapport entre les estimations fondées sur le premier panel seulement et les estimations 
fondées sur tous les panels à l’aide des données des 12 trimestres précédents. Nous avons multiplié les 
estimations des chiffres trimestriels mobiles par ce rapport pour corriger le BGR. En juin 2010, un modèle 
de séries chronologiques structurel a été mis en œuvre afin d’estimer les données mensuelles fondées sur 
un modèle plutôt que les chiffres trimestriels mobiles basés sur le plan concernant la population active. Ce 
modèle tient compte du BGR et remplace donc la correction par ratio. 

Un remaniement majeur de l’EPA a été entrepris en 2010. Le principal objectif de ce remaniement était 
de réduire les coûts d’administration de cette enquête en remplaçant la collecte des données IPAO du 
premier panel par un mode de collecte combinant les IPAO et les ITAO. Les ménages qui ont un numéro 
de téléphone publié sont interviewés par téléphone, et les autres ménages sont interviewés sur place. Pour 
qu’il soit possible de recueillir les données du premier panel par ITAO, il a fallu abréger le questionnaire 
du premier panel, puisqu’une interview téléphonique ne devrait pas prendre plus de 15 à 20 minutes. 
Certaines parties du questionnaire ont donc été transférées du premier au deuxième ou troisième panel. 
Pour éviter de confondre les développements réels avec les effets systématiques induits par le 
remaniement, il est important de quantifier ces discontinuités et de tenir compte de ces effets dans le 
modèle de séries chronologiques. 

 
3  Estimation des données mensuelles sur la population active 
 

Dans cette section, un modèle de séries chronologiques structurel multivarié est élaboré pour les 

données de l’EPA observées sous le plan avec renouvellement de panel. Le modèle compense les petites 

tailles d’échantillon par emprunt d’information au fil du temps afin d’améliorer la précision des 

estimations GREG, tient compte du BGR et de l’autocorrélation entre les panels qui ont suivi le panel 

rotatif et modélise les discontinuités dues au remaniement de l’EPA qui a eu lieu en 2010. 

Soit ˆ j
tY  l’estimation GREG pour le paramètre de population inconnu, disons ,t  basé sur le ej  panel 

observé au temps , 1, , 5.t j    Comme les ménages répondants sont interviewés à intervalles 

trimestriels, il s’ensuit le ej  panel au temps t  qui a été échantillonné pour la première fois au temps 

3 3.t j   Étant donné le schéma de renouvellement appliqué, les données de chaque mois sont 

recueillies auprès de cinq panels différents, et un vecteur  1 2 3 4 5ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ, , , ,
T

t t t t t tY Y Y Y YY  est observé. Il en 

résulte une série chronologique en cinq dimensions avec des estimations GREG pour la population active 

occupée et en chômage chaque mois. Pfeffermann (1991) a proposé un modèle de séries chronologiques 

structurel multivarié pour ce genre de séries chronologiques afin de modéliser le paramètre de population 

d’intérêt et de tenir compte du BGR et de l’autocorrélation dans les erreurs d’échantillonnage. Cette 

approche est étendue pour inclure une composante d’intervention afin de modéliser les discontinuités du 

remaniement de l’enquête. Nous aboutissons ainsi au modèle de séries chronologiques suivant pour les 

cinq séries d’estimations GREG : 

 5
ˆ ,t t t t t    Y 1 λ Δ β e  (3.1) 
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où 51  est un vecteur à cinq dimensions dont chaque élément est égal à 1,  1 2 3 4 5, , , ,
T

t t t t t t     λ  est 

un vecteur possédant des composantes temporelles qui tiennent compte du BGR, 

 1 2 3 4 5Diag , , , ,t t t t t t     Δ  est une matrice diagonale contenant des variables indicatrices qui changent 

de zéro à un au moment où l’enquête passe de l’ancien au nouveau plan de sondage, 

 1 2 3 4 5, , , ,
T

     β  est un vecteur à cinq dimensions avec coefficients de régression, et 

 1 2 3 4 5, , , ,
T

t t t t t te e e e ee  sont les erreurs d’enquête correspondantes pour chaque estimation de panel. 

Le paramètre de population t  en (3.1) peut se décomposer en composante de tendance, composante 

saisonnière et composante irrégulière, soit  

 .t t t tL S      (3.2) 

Ici tL  désigne une composante de tendance stochastique, qui utilise le modèle dit de tendance lisse,  
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 (3.3) 

Un test du rapport de vraisemblance indique que, dans cette application, le modèle de tendance linéaire 

local plus général, qui a un terme de perturbation pour le paramètre de pente tR  ainsi qu’un terme de 

perturbation pour le paramètre de niveau ,tL  n’améliore pas l’ajustement aux données. L’inclusion d’un 

terme de perturbation pour le niveau augmente la log-vraisemblance de (3.1) avec 0,05 unités. Il en résulte 

une statistique du test du rapport de vraisemblance de 0,1. Selon l’hypothèse nulle voulant que le terme de 

perturbation de niveau soit égal à zéro, cette statistique de test est une variable aléatoire du khi carré avec 

1 degré de liberté. En conséquence, cette hypothèse nulle est acceptée avec une valeur p de 0,75. 

Par ailleurs, tS  désigne une composante saisonnière stochastique trigonométrique,  

 
6

,
1

,t l t
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 (3.5) 

Enfin, t  désigne la composante irrégulière, qui contient la variation inexpliquée du paramètre de 

population et qui est modélisée comme un processus de bruit blanc : 
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2 si  

0, Cov ,
0 si  .

t t t

t t
E

t t





      


 (3.6) 

Il n’est pas immédiatement évident que la composante de bruit blanc t  en (3.2) et celle des erreurs 

d’échantillonnage te  en (3.1) sont toute les deux identifiables. Les erreurs d’échantillonnage peuvent être 

séparées de la composante de bruit blanc parce que chaque échantillon est observé cinq fois et que la 

variance des erreurs d’échantillonnage ainsi que l’autocorrélation des erreurs d’échantillonnage induites 

par le chevauchement des échantillons du panel sont calculées directement à partir des données d’enquête. 

Les détails sont expliqués ci-après.  

La tendance (3.3) reflète le changement graduel dans le paramètre de population, tandis que la 

composante saisonnière (3.4) représente les écarts mensuels systématiques par rapport à la tendance 

durant l’année. Pour plus de détails, voir Durbin et Koopman (2001). Les valeurs de t  sont reliées aux 

valeurs de la population des périodes précédentes au moyen de la composante (3.2). Cette composante 

montre comment les renseignements sur l’échantillon observés durant les périodes précédentes sont 

utilisés pour améliorer la précision des estimations de t  au cours d’une période donnée. 

Les différences systématiques entre les panels subséquents, c’est-à-dire le BGR, sont modélisées en 

(3.1) avec .tλ  Le biais absolu des données mensuelles sur la population active ne peut pas être estimé 

seulement à partir des données de l’échantillon. Des restrictions additionnelles pour les éléments de tλ  

sont donc requises pour identifier le modèle. Nous supposons ici qu’une estimation sans biais pour t  est 

obtenue sur le premier panel, c’est-à-dire 1ˆ .tY  Cela implique que la première composante de tλ  est égale 

à zéro. Les autres éléments de tλ  mesurent les différences dépendantes du temps pour le premier panel. 

Contrairement à l’approche proposée par Pfeffermann (1991), qui suppose un BGR indépendant du temps, 

les j
t  sont modélisés sous forme de marches aléatoires pour 2, 3, 4,  et 5.j   Il s’ensuit que  

 1
1 , ,0, , 2, 3, 4, 5,j j

t t t j t j          (3.7) 
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, , , , , ,

si et
0, Cov ,
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j t j t j t

t t j j
E
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Les discontinuités induites par le remaniement de 2010 sont modélisées avec le troisième terme en 
(3.1). La matrice diagonale tΔ  contient cinq variables d’intervention : 

 
0 si

, pour  1, 2, , 5,
1 si

j
Rj

t
j

R

t T
j

t T

  


  (3.8) 

où j
RT  désigne le moment où le panel j  passe de l’ancien au nouveau plan de sondage. En supposant que 

(3.2) modélise correctement l’évolution de la variable de population, les coefficients de régression en β  

peuvent être interprétés comme étant les effets systématiques du remaniement sur le niveau des séries 

observées dans les cinq panels. Harvey et Durbin (1986) ont été les premiers à proposer l’approche 

d’intervention avec modèles à espace d’états afin d’estimer l’effet de la loi concernant les ceintures de 

sécurité sur le nombre de victimes d’accidents de la route en Grande-Bretagne. Dans l’intervention par 

étapes (3.8), on suppose que le remaniement a seulement un effet systématique sur le niveau des séries. 
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Des interventions de rechange, par exemple pour la pente ou les composantes saisonnières, sont aussi 

possibles (voir Durbin et Koopman 2001, chapitre 3). Un remaniement pourrait affecter non seulement les 

estimations ponctuelles, mais aussi la variance des estimations GREG. La question est examinée dans le 

modèle de séries chronologiques pour les erreurs d’enquête. 

Enfin, nous élaborons un modèle de séries chronologiques pour les erreurs d’enquête te  en (3.1). Les 

estimations directes pour les variances par rapport au plan des erreurs d’enquête sont disponibles dans les 

microdonnées et sont intégrées au modèle de séries chronologiques à l’aide du modèle de l’erreur 

d’enquête j j j
t t te k e   où  ˆˆVar ,j j

t tk Y  proposé par Binder et Dick (1990). Ici,  ˆˆVar j
tY  désigne la 

variance estimative de l’estimateur GREG. Le choix des erreurs d’enquête proportionnelles à l’erreur-type 

des estimateurs GREG tient compte de la variance non homogène des erreurs d’enquête qui surviennent, 

par exemple en raison de la réduction graduelle de la taille des échantillons au cours des 10 dernières 

années. 

L’échantillon du premier panel ne chevauche pas ceux des panels observés dans le passé. En 

conséquence, les erreurs d’enquête du premier panel, 1 ,te  ne sont pas corrélées avec les erreurs d’enquête 

du passé. Nous supposons donc que 1
te  est un bruit blanc où  1 0tE e   et  1 2

1Var .t ee    Ainsi, la 

variance de l’erreur d’enquête est égale à    21 1 2
1Var ,t t ee k   qui est approximativement égale à 

l’estimation directe de la variance de l’estimation GREG pour le premier panel si l’estimation du 

maximum de vraisemblance (MV) pour 2
1e  est proche de 1. 

Les erreurs d’enquête des deuxième, troisième, quatrième et cinquième panels sont corrélées avec les 

erreurs d’enquête des périodes précédentes. Les autocorrélations entre les erreurs d’enquête des panels 

subséquents sont estimées à partir des données d’enquête suivant l’approche proposée par Pfeffermann, 

Feder et Signorelli (1998). Dans cette application, il semble que nous pouvons facilement modéliser la 

structure d’autocorrélation pour les deuxième, troisième, quatrième et cinquième panels à l’aide d’un 

modèle AR(1) (van den Brakel et Krieg 2009). Nous supposons donc que 1
3 ,j j j

t t te e 
      où   est le 

coefficient de autocorrélation de premier ordre,   0,j
tE    et   2Var j

t ej    pour 2, 3, 4, 5.j   

Comme j
te  est un processus AR(1),      22 2Var 1 .j j

t ej te k     En conséquence,  Var j
te  est 

approximativement égale à  ˆˆVar ,j
tY  à condition que les estimations du MV pour 2

ej  soient proches 

de  21 .   

Le remaniement de l’enquête effectué en 2010 pourrait affecter la variance des estimations GREG. Les 

différences systématiques de ces variances sont automatiquement prises en compte, car elles sont utilisées 

comme information a priori dans le modèle de séries chronologiques pour l’erreur d’enquête. Une autre 

possibilité serait de permettre différentes valeurs pour 2
ej  avant et après le remaniement de l’enquête, ce 

qui peut être interprété comme une intervention sur l’hyperparamètre de variance de l’erreur d’enquête. 

Les séries chronologiques auxiliaires peuvent être intégrées au modèle afin d’améliorer les estimations 

des discontinuités. Les séries auxiliaires fiables contiennent l’information utile pour séparer correctement 

les développements réels des discontinuités dans le modèle d’intervention. L’information auxiliaire aidera 

également à accroître la précision des estimations des modèles pour les données mensuelles sur le 
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chômage. Pour la population active en chômage, le nombre de personnes officiellement inscrites au 

bureau de placement est une variable auxiliaire potentielle à inclure dans le modèle. 

Il y a différents moyens d’intégrer l’information auxiliaire au modèle. Une possibilité est simplement 

d’étendre le modèle de séries chronologiques (3.2) pour le paramètre de population de l’EPA au moyen 

d’une composante de régression pour la série auxiliaire, c’est-à-dire ,t t t t tL S bX       où tX  

est la série auxiliaire et b  est le coefficient de régression. Le principal inconvénient de cette approche est 

que la série auxiliaire expliquera en partie la tendance et l’effet saisonnier en ,t  ne laissant qu’une 

tendance résiduelle et un effet saisonnier pour tL  et ,tS  ce qui entrave l’estimation d’une tendance pour 

la variable cible.  

Une autre approche, qui permet l’estimation directe d’une tendance filtrée pour ,t  consiste à étendre 

le modèle (3.1) à l’aide de la série auxiliaire et à modéliser la corrélation entre les tendances de la série de 

l’EPA et de la série auxiliaire, ce qui donne le modèle suivant : 

 
EPA

5 .
0 0 0

t t t tt
R

t tX

                         

Y λ Δ β e1
 (3.9) 

La série de l’EPA et la série auxiliaire du registre ont chacune leur propre paramètre de population qui 

peut être modélisé au moyen de deux modèles de séries chronologiques distincts, soit 

,z z z z
t t t tL S      où EPA ou z z R   (R  désigne le registre), défini de la même façon qu’en 

(3.2). Comme la série auxiliaire se fonde sur un enregistrement, elle n’a ni BGR, ni discontinuité au 

moment du remaniement de l’EPA, ni composante d’erreur d’enquête.  

Le modèle tient compte de la corrélation entre les perturbations de la pente de la tendance de l’EPA et 

la série auxiliaire, ce qui donne la définition suivante du modèle de la tendance lisse pour l’EPA et la série 

auxiliaire : 
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  étant le coefficient de corrélation entre les séries. La corrélation entre les deux séries est déterminée par 

le modèle. Si le modèle détecte une forte corrélation, les tendances des deux séries iront dans la même 

direction plus ou moins simultanément. Le modèle (3.9) ne tient pas compte de la corrélation entre les 

perturbations de la composante saisonnière de la série de l’EPA et de la série auxiliaire. Les deux séries 

ont leur propre composante saisonnière z
tS  définie par (3.5). De la même manière, les deux séries ont 
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chacune leur propre bruit blanc z
t  pour la variation inexpliquée. On suppose que ces bruits blancs, qui 

sont définis par (3.6), ne sont pas corrélés. 

Les modèles (3.1) et (3.9) tiennent explicitement compte des discontinuités des différents panels au 
moyen de la composante d’intervention. Les estimations des variables cibles obtenues à l’aide de ces 
modèles ne sont donc pas affectées par l’effet systématique de la transition. Les modèles corrigent donc 
les discontinuités induites par le remaniement. Les estimations des modèles pour les variables cibles 
peuvent être interprétées comme étant les résultats observés selon l’ancienne méthode, là encore après la 
transition au nouveau plan de sondage. Il faut tenir compte de la discontinuité du premier panel dans les 
estimations des modèles pour les variables cibles afin de produire des chiffres qui peuvent être interprétés 
comme ayant été obtenus sous le nouveau plan.  

La façon générale de procéder est d’exprimer le modèle dans ce qu’on appelle la représentation en 
espace d’états et d’appliquer le filtre de Kalman afin d’obtenir des estimations optimales pour les variables 
d’état (par exemple Durbin et Koopman 2001). On suppose que la distribution des perturbations est 
normale. Selon cette hypothèse, le filtre de Kalman produit des estimations optimales pour le vecteur 
d’états et les signaux. Les estimations pour les variables d’état pour la période t  qui se fondent sur 
l’information disponible jusqu’à la période t  inclusivement sont appelées estimations filtrées. Les 
estimations filtrées des vecteurs d’états antérieurs peuvent être mises à jour si de nouvelles données 
deviennent disponibles. Cette procédure porte le nom de lissage et donne des estimations lissées qui sont 
fondées sur la série chronologique entièrement observée. Dans cette application, on s’intéresse surtout aux 
estimations filtrées, car celles-ci se fondent sur l’ensemble complet de données qui seraient disponibles 
dans le processus régulier de production d’une estimation fondée sur un modèle pour le mois .t  

L’analyse est effectuée à l’aide d’un logiciel développé dans OxMetrics en combinaison avec les 
sous-routines de SsfPack 3.0 (Doornik 2009; Koopman, Shephard et Doornik 2008). Toutes les variables 
d’état sont non stationnaires à l’exception des erreurs d’enquête. Les variables non stationnaires sont 
initialisées au moyen d’une loi a priori diffuse, autrement dit les espérances des états initiaux sont nulles et 
la matrice de covariance initiale des états est diagonale avec de grands éléments diagonaux. Les erreurs 
d’enquête sont stationnaires et donc initialisées par application d’une loi a priori appropriée. Les valeurs 
initiales pour les erreurs d’enquête sont égales à zéro et la matrice de covariance est obtenue à partir du 
modèle susmentionné pour les erreurs d’enquête. Dans Ssfpack 3.0, une fonction de log-vraisemblance 
diffuse exacte est obtenue à l’aide de la procédure proposée par Koopman (1997). 

 
4  Mise en œuvre 
 

Dans cette section, nous comparons les résultats obtenus avec le modèle de séries chronologiques à 
l’estimateur GREG pour la période précédant la transition au nouveau plan, puisque les données 
trimestrielles mobiles ne sont pas calculées avant et après la mise en œuvre du nouveau plan. Depuis 
juin 2010, le modèle (3.1) a été appliqué afin de produire des données mensuelles officielles sur la 
population active en chômage, la population active occupée et la population active totale au niveau 
national et pour six domaines (hommes et femmes dans trois groupes d’âge). Le modèle est appliqué 
séparément à chaque variable. On calcule les estimations en faisant la somme des effets de tendance et des 
effets saisonniers, ci-après dénommée le « signal ». En outre, des estimations de tendance sont publiées et 
remplacent les anciens chiffres désaisonnalisés. On utilise les premières années de la série GREG afin 
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d’obtenir des estimations stables pour les variables d’état du modèle (3.1). Une série de données 
mensuelles commençant en janvier 2003 est publiée au moment de la mise en œuvre.  

Le tableau 4.1 donne une vue d’ensemble des estimations du MV des hyperparamètres et de 
l’autocorrélation des erreurs d’enquête. On évalue les hypothèses qui sous-tendent le modèle à espace 
d’états en vérifiant si les innovations standardisées suivent des lois normales indépendantes (Durbin et 
Koopman 2001, section 4.2.4). Les tests de normalité de Bowman-Shenton, les tests F pour 
l’hétéroscédasticité, les graphiques QQ, les graphiques des innovations standardisées et les 
corrélogrammes d’échantillon indiquent que ces hypothèses ne sont pas violées sous le modèle (3.1). 

 
Tableau 4.1 
Estimations du MV des hyperparamètres pour les données mensuelles sur la population active en chômage 
avant le remaniement de l’enquête. Les valeurs sont exprimées en écarts-types 
 

Écart-type Niveau 
national

Hommes 
15-24

Femmes 
15-24

Hommes 
25-44

Femmes 
25-44 

Hommes 
45-64

Femmes 
45-64

Pente  ˆ   2 079 248 179 724 463 412 228

Saisonnier  ˆ   0,02 0,00 0,00 0,00 0,00 0,04 0,22

BGR  ˆ   905 941 468 268 669 3 335

Bruit blanc  ˆ   6 884 1 528 3 521 4 359 4 294 3 329 2

Erreur d’enquête - panel 1  1ˆ e  1,07 0,98 1,11 1,04 0,89 0,99 1,14

Erreur d’enquête - panel 2  2ˆ e  0,99 0,95 1,03 1,03 0,94 1,17 1,02

Erreur d’enquête - panel 3  3ˆ e  1,01 1,06 1,12 1,03 0,96 1,04 0,92

Erreur d’enquête - panel 4  4ˆ e  1,13 1,07 1,21 0,99 0,96 0,99 0,95

Erreur d’enquête - panel 5  5ˆ e  1,06 1,00 1,03 0,99 0,99 1,08 0,87

Autocorrélation  ̂  0,21 0,13 0,12 0,39 0,22 0,44 0,38
 

Les estimations des hyperparamètres pour les erreurs d’enquête des panels 2, 3, 4 et 5 sont divisées par  2ˆ1 .   Les 
hyperparamètres pour les erreurs d’enquête se situent donc autour de 1, comme prévu. 

 
Dans la figure 4.1, les estimations filtrées pour les données mensuelles sur la population active en 

chômage au niveau national, qui se fondent sur le modèle (3.1), sont comparées aux estimations GREG 
mensuelles et aux chiffres GREG trimestriels mobiles. Les deux estimations GREG sont corrigées du 
BGR au moyen de la méthode de correction par le rapport décrite à la section 2. Les trois séries sont au 
même niveau, puisque calibrées au niveau du premier panel. Les estimations GREG mensuelles affichent 
des pics et des creux plus prononcés que les estimations filtrées. Dans le modèle de séries chronologiques, 
ces fluctuations sont partiellement considérées comme des erreurs d’enquête et filtrées des 
estimations GREG. Les chiffres trimestriels mobiles ont une tendance saisonnière moins prononcée, car la 
moyenne des tendances mensuelles est calculée sur trois mois subséquents. 

La figure 4.2 compare les estimations filtrées de la tendance aux estimations désaisonnalisées des 
données trimestrielles mobiles pour la population active en chômage au niveau national. Les données 
trimestrielles mobiles désaisonnalisées, calculées par X-12-ARIMA (U.S. Census Bureau 2009), ont été 
publiées avant la mise en œuvre de la nouvelle méthode d’estimation et sont disponibles jusqu’en 
mai 2010. Elles sont calculées en soustrayant les effets saisonniers des estimations originales. Outre la 
tendance, elles incluent les erreurs d’échantillonnage et autres irrégularités. Les chiffres trimestriels 
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mobiles désaisonnalisés et la tendance filtrée mesurent donc des concepts définis de façon légèrement 
différente. Après la mise en œuvre du modèle de séries chronologiques, les chiffres désaisonnalisés sont 
remplacés par la tendance filtrée. Il est donc intéressant d’examiner les différences entre les deux chiffres, 
surtout afin de déterminer l’ampleur des conséquences pour les utilisateurs de ces données.  

Les niveaux des séries des figures 4.1 et 4.2 présentent de légères différences. Celles-ci découlent des 
grandes erreurs d’échantillonnage et des différentes méthodes employées pour tenir compte du BGR. 
Premièrement, les estimations GREG mensuelles et les estimations GREG trimestrielles mobiles sont plus 
sensibles aux grandes erreurs d’échantillonnage, contrairement au modèle de séries chronologiques, qui 
filtre les erreurs d’enquête des estimations GREG.  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 
Figure 4.1  Estimations GREG mensuelles, estimations GREG trimestrielles mobiles et estimations filtrées 

mensuelles du modèle, population active en chômage au niveau national. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
Figure 4.1 (suite) Erreur-type des estimations GREG mensuelles, estimations GREG trimestrielles mobiles et 

estimations filtrées mensuelles du modèle, population active en chômage au niveau national. 
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Figure 4.2  Chiffres trimestriels mobiles désaisonnalisés et estimations filtrées mensuelles de la tendance, 
population active en chômage au niveau national. 

 

Deuxièmement, la correction du BGR pour les estimations GREG mensuelles et les chiffres 
trimestriels mobiles se fondent sur l’hypothèse rigide et non vérifiée d’un rapport constant sur une période 
de trois ans (voir la section 2). Dans le modèle de séries chronologiques, le BGR est modélisé sous forme 
de différences entre les panels et peut changer graduellement au fil du temps (voir l’équation (3.7)). Les 
estimations filtrées pour le BGR dans les données mensuelles sur la population active en chômage au 
niveau national sont représentées à la figure 4.3. Cette figure montre que l’hypothèse d’un rapport 
constant sur une période de trois ans n’est pas défendable, car la valeur absolue du BGR augmente durant 
une période où la population active en chômage est à la baisse. Il est donc peu probable que le rapport 
utilisé pour corriger les chiffres trimestriels mobiles soit constant sur des périodes de trois ans. 
L’évaluation du modèle n’indique pas que les hypothèses sous-tendant le modèle de séries chronologiques 
(3.1) ne sont pas satisfaites. On peut donc s’attendre à ce que l’approche par modélisation des séries 
chronologiques permette d’obtenir une correction de BGR plus fiable. 

Troisièmement, la méthodologie de X-12-ARIMA suppose qu’il n’y a pas d’autocorrélation dans les 
erreurs d’échantillonnage. Il est évident que cette hypothèse n’est pas satisfaite dans un panel rotatif. 
Pfeffermann et coll. (1998) ont montré que l’application de X-12-ARIMA aux séries présentant des 
erreurs d’enquête autocorrélées fausse les estimations de la tendance. Cela explique partiellement les 
différences entre la tendance filtrée et les données trimestrielles mobiles désaisonnalisées de la figure 4.2. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
Figure 4.3  Estimations filtrées du BGR dans les données mensuelles sur la population active en chômage au 

niveau national. 
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Les erreurs-types des estimations GREG mensuelles et des chiffres trimestriels mobiles se fondent sur 
la variance par rapport à l’approximation de Taylor de l’estimateur GREG (Särndal et coll. 1992, 
chapitre 6). On suppose que le rapport utilisé pour corriger le BGR est connu, bien que basé sur les 
échantillons de trois ans. Les erreurs-types des estimations filtrées ignorent l’incertitude associée à 
l’utilisation des estimations du MV pour les hyperparamètres. Le tableau 4.2 compare la moyenne des 
erreurs-types sur les 24 derniers mois pour les trois méthodes considérées pour la population active en 
chômage, au niveau national et pour les six domaines. La figure 4.1 compare les erreurs-types au niveau 
national pour les trois méthodes et pour la série complète. Dans tous les cas, le modèle de séries 
chronologiques a substantiellement amélioré la précision des estimations GREG mensuelles. Dans presque 
tous les cas, les erreurs-types des chiffres trimestriels mobiles sont plus petites que celles des estimations 
de modèles. Pour les domaines des hommes de 15 à 24 ans et des femmes de 45 à 64 ans, la précision des 
estimations de modèles est semblable à celle des chiffres trimestriels mobiles. Néanmoins, le modèle de 
séries chronologiques produit des estimations mensuelles suffisamment fiables pour remplacer les chiffres 
trimestriels mobiles par des données mensuelles, ce qui compense les désavantages susmentionnés des 
chiffres trimestriels mobiles. Par ailleurs, il n’est pas facile de déterminer comment les chiffres trimestriels 
mobiles peuvent être corrigés du BGR étant donné les discontinuités induites par le remaniement de 2010. 

 
Tableau 4.2 
Erreurs-types moyennes, population active en chômage sur 24 mois (juillet 2008 – juin 2010) 
 

 Niveau 
national

Hommes
15-24

Femmes
15-24

Hommes
25-44

Femmes 
25-44 

Hommes
45-64

Femmes
45-64

Estimation trimestrielle mobile 8 118 3 126 2 831 4 041 3 809 3 452 3 260
Estimation GREG mensuelle 14 172 5 448 4 885 7 083 6 662 6 046 5 676
Estimation du modèle 10 082 3 247 3 439 5 075 4 749 4 119 3 269
Modèle ratio et chiffre trimestriel mobile 1,24 1,04 1,21 1,26 1,25 1,19 1,00
Modèle ratio et estimation GREG mensuelle  0,71 0,60 0,70 0,72 0,71 0,68 0,58

 
Un artefact de l’application du modèle (3.1) à chaque variable et domaine séparément est que la 

somme des estimations sur l’ensemble des domaines n’est pas exactement égale à l’estimation au niveau 
national et que la somme de la population active occupée et de la population active en chômage n’est pas 
exactement égale à la population active totale pour chaque domaine et au niveau national. Avec 
l’estimateur GREG, ces estimations sont convergentes par définition, puisqu’on utilise un ensemble de 
poids pour compiler toutes les estimations requises. Les restrictions susmentionnées pour les estimations 
des modèles sont rétablies au moyen d’une fonction de Lagrange appropriée, qui répartit les divergences 
sur les estimations des modèles en proportion des estimations de l’EQM. Des renseignements détaillés 
figurent en annexe. Enfin, les taux de chômage correspondent au rapport entre l’estimation du modèle 
pour la population active en chômage et la population active totale pour les six domaines et au niveau 
national.  

Les estimations de domaine fondées sur un modèle pour les données mensuelles sur la population 
active occupée et la population active en chômage sont incluses comme terme de pondération dans 
l’estimateur GREG pour les données trimestrielles et annuelles. Cela permet d’assurer la convergence des 
données mensuelles, trimestrielles et annuelles sur la population active et de corriger le BGR des 
estimations GREG des données trimestrielles et annuelles. 
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5  Remaniement de l’Enquête sur la population active des Pays-Bas 
 

Comme il est expliqué dans la section 2, l’EPA a été remaniée en 2010. On a quantifié les 

discontinuités induites par ce remaniement en menant le premier panel parallèlement sous l’ancien et le 

nouveau plan pour une période de six mois, soit de janvier à juin 2010. Chaque mois, deux échantillons 

séparés de la taille habituelle pour les échantillons mensuels ont été prélevés dans la population cible 

conformément au plan d’échantillonnage de l’EPA. Un échantillon a été traité selon l’ancien plan et 

l’autre a été traité selon le nouveau plan, ce qui a rendu possible une estimation directe des discontinuités 

pour les principaux paramètres du premier panel.  

Surtout en raison de contraintes budgétaires, les panels subséquents n’ont pas été menés parallèlement 

sous l’ancien et le nouveau plan. Les discontinuités possibles ont été quantifiées suivant l’approche 

d’intervention décrite à la section 3. Dans le modèle de séries chronologiques, les résultats des panels 

subséquents sont étalonnés au niveau du premier panel. Il est crucial de mesurer le premier panel de la 

façon la plus exacte possible, en tenant compte des discontinuités susceptibles de découler d’un 

remaniement. Il a donc été décidé de procéder à un essai parallèle suffisamment important pour le premier 

panel et d’utiliser l’approche d’intervention pour les autres panels. Les estimations des discontinuités de 

l’essai parallèle ainsi que les variables d’intervention du modèle de séries chronologiques représentent 

l’effet combiné de tous les facteurs qui ont changé simultanément lors du remaniement de l’enquête. 

Dans l’essai parallèle, 19 150 ménages ont répondu sous l’ancien plan et 16 906 ménages, sous le 

nouveau plan. Le tableau 5.1 compare les résultats des travaux sur le terrain sous l’ancien et le nouveau 

plans, pour les ménages avec et sans numéro de téléphone publié. Dans l’ensemble, le taux de réponse est 

plus faible pour les ménages sans numéro de téléphone publié. Cette différence peut s’expliquer par le fait 

que ce segment de la population se compose généralement de groupes difficiles à joindre, comme les 

jeunes et les migrants. Par ailleurs, le taux de réponse est plus faible selon l’ITAO que selon l’IPAO pour 

les ménages qui ont un numéro de téléphone publié. Les pourcentages de cas sans réponse et d’erreurs 

dans la base de sondage augmentent substantiellement en utilisant l’ITAO au lieu de l’IPAO. Les 

principales erreurs dans la base de sondage sont les adresses non existantes ou inoccupées sous l’IPAO et 

les lignes téléphoniques fermées sous l’ITAO. Les autres motifs de non-réponse comprennent la maladie, 

par exemple. 

Le tableau 5.2 résume les résultats d’estimation de l’essai parallèle pour la population active en 

chômage. Au niveau national, la transition au nouveau plan a ajouté environ 55 000 personnes au nombre 

total mensuel de chômeurs. On note des fluctuations considérables des différences sur les six mois de 

l’essai parallèle, probablement en raison des grandes erreurs d’échantillonnage des estimations GREG. 

Une forte augmentation des différences a été observée au cours des deux derniers mois de l’essai parallèle, 

particulièrement au niveau national. Cette hausse peut s’expliquer en partie par le faible taux de réponse 

sous le nouveau plan durant ces deux mois.  

Il a été décidé de produire des chiffres mensuels officiels à l’aide des données obtenues sous l’ancien 

plan jusqu’en juin 2010. Après l’essai parallèle, on a utilisé toutes les données obtenues sous l’ancien plan 

pour compiler les chiffres mensuels officiels. Aussi, depuis juillet 2010, les données sont basées sur le 

nouveau plan à partir de janvier 2010 pour le premier panel, d’avril 2010 pour le deuxième panel, de 

juillet 2010 pour le troisième panel, et ainsi de suite.  
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Tableau 5.1 
Aperçu des résultats des travaux sur le terrain – essai parallèle du premier panel 
 

ANCIEN PLAN 

             IPAO – avec téléphone             IPAO – sans téléphone                total 

Catégorie ménages % ménages % ménages %

Total  20 813 100,0 % 14 469 100,0 % 35 282 100,0 %

Erreurs de base de sondage 769 3,7 % 1 039 7,2 % 1 808 5,1 %

Non contacté 618 3,0 % 463 3,2 % 1 081 3,1 %

Problèmes linguistiques 390 1,9 % 878 6,1 % 1 268 3,6 %

Refus 4 909 23,6 % 3 112 21,5 % 8 021 22,7 %

Aucun contact 889 4,3 % 1 455 10,1 % 2 344 6,6 %

Non-réponse (autre)  921 4,4 % 689 4,8 % 1 610 4,6 %

Réponse complète 12 317 59,2 % 6 833 47,2 % 19 150 54,3 %

NOUVEAU PLAN 

                  ITAO                  IPAO                  total 

Catégorie ménages % ménages % ménages %

Total 20 234 100,0 % 13 345 100,0 % 33 579 100,0 %

Erreurs de base de sondage 1 539 7,6 % 982 7,4 % 2 521 7,5 %

Non contacté 1 0,0 % 428 3,2 % 429 1,3 %

Problèmes linguistiques 317 1,6 % 788 5,9 % 1 105 3,3 %

Refus 4 545 22,5 % 2 903 21,8 % 7 448 22,2 %

Aucun contact 2 233 11,0 % 1 333 10,0 % 3 566 10,6 %

Non-réponse (autre)  963 4,8 % 641 4,8 % 1 604 4,8 %

Réponse complète 10 636 52,6 % 6 270 47,0 % 16 906 50,3 %
 

Pour analyser les différences dans la répartition des réponses entre l’ancien et le nouveau plan, il faut comparer les colonnes de 
résultats. 

 
 
Tableau 5.2 
Comparaison des estimations GREG sous le nouveau et l’ancien plans pour les données mensuelles sur la 
population active en chômage, premier panel (×1 000), erreurs-types entre parenthèses : différence 
significative au seuil de signification de 5 % indiquée avec * 
 

  Niveau 
national 

Hommes 
15-24

Femmes 
15-24

Hommes 
25-44

Femmes 
25-44 

Hommes 
45-64 

Femmes 
45-64

Données mensuelles sur la population active en chômage sous le nouveau plan – moyenne sur la période de janvier à juin 
 475 67 56 103 101 80 68

Différence entre le nouveau et l’ancien plans – données mensuelles sur la population active en chômage  
Moyenne sur la période de 
janvier à juin  

55*(17) 19*(6) 7 (6) -1 (9) 20*(8) 6 (8) 4 (7)

Différence par mois    
 Janvier 56 (39) 13 (14) 1 (14) -15 (21) -16 (18) 52*(18) 22 (15)
 Février 38 (42) 41*(16) 9 (17) -10 (22) 24 (21) -41*(18) 15 (18) 
 Mars 1 (41) -2 (15) -11 (13) -18 (21) 29 (21) 6 (19) -4 (14)
 Avril 55 (40) -2 (13) 17 (17) 17 (21) 36 (20) 0 (17) -13 (16)
 Mai 70 (44) 20 (15) 17 (13) 12 (27) 14 (21) 4 (20) 3 (15)
 Juin 110*(41) 41*(15) 10 (14) 6 (21) 35 (18) 13 (20) 5 (17)
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6  Prise en compte des discontinuités dans le modèle de séries 
chronologiques  

 

Comme l’essai parallèle l’a démontré, le remaniement a produit des discontinuités dans la série de 

données mensuelles sur la population active. Pour éviter une grave erreur de spécification du modèle, il 

faut inclure le terme d’intervention tΔ β  dans le modèle (3.1). On peut aussi se demander comment faire 

une utilisation efficace de l’information disponible sur les discontinuités du premier panel, obtenue lors de 

l’essai parallèle, dans le modèle de séries chronologiques. Dans cet article, nous examinons six méthodes 

différentes pour utiliser l’information disponible tirée de l’essai parallèle dans les modèles (3.1) et (3.9). 
 

Méthode 1 : Modèle (3.1) utilisant une loi a priori diffuse pour toutes les variables d’intervention. 
 

Les coefficients de régression indépendants du temps des variables d’intervention pour les cinq panels 
sont inclus dans le vecteur d’états et initialisés au moyen d’une loi a priori diffuse (Durbin et Koopman 
2001, sous-section 6.2.2). Nous pouvons appliquer facilement le filtre de Kalman pour estimer les 
coefficients de régression. Cette approche ne tient pas compte de l’information sur les discontinuités tirée 
de l’essai parallèle. L’approche est intéressante, car la comparaison de l’estimation du modèle de séries 
chronologiques pour la discontinuité du premier panel aux estimations directes obtenues lors de l’essai 
parallèle montre à quel point l’approche d’intervention permet d’estimer les discontinuités. 
 

Méthode 2 : Modèle (3.1) utilisant une loi a priori exacte pour la variable d’intervention du premier 

panel. 
 

On intègre les estimations directes des discontinuités tirées de l’essai parallèle au modèle en utilisant une 

loi a priori informative pour l’initialisation de 1 .  Pour ce faire, on peut utiliser ces estimations dans le 

vecteur d’états initial pour 1  et leurs variances estimées comme mesure de l’incertitude pour 1  dans la 

matrice de covariance du vecteur d’états initial.  
 

Méthode 3 : Modèle (3.1) où le coefficient de régression de la variable d’intervention pour le premier 
panel est égal à l’estimation directe moyenne pour la discontinuité obtenue lors de l’essai parallèle. 
 

Une autre façon possible d’utiliser l’estimation directe des discontinuités du premier panel comme 
information a priori dans le modèle (3.1) est de supposer que le coefficient de régression pour 
l’intervention dans le premier panel est indépendant du temps et égal à la valeur moyenne de la 
discontinuité observée dans l’essai parallèle, soit  
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où t  désigne le début de l’essai parallèle en janvier 2010. Dans ce cas, l’estimation directe de la 
discontinuité est traitée comme s’il s’agissait d’une valeur fixe, connue à l’avance. Cette approche ne tient 
pas compte de l’incertitude associée à l’utilisation d’une estimation de la discontinuité d’après les données 
d’enquête. 
 

Méthode 4 : Comme la méthode 3, mais avec un coefficient de régression dépendant du temps pour la 
variable d’intervention du premier panel.  
 

Les estimations directes des discontinuités fluctuent considérablement sur les six mois de l’essai parallèle 

(tableau 5.2). Pour assurer une transition sans heurts de l’ancien au nouveau plan, on envisage une 
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alternative à la méthode 3 où, durant l’essai parallèle, le coefficient de régression du premier panel est 

dépendant du temps et égal aux discontinuités mensuelles observées. Pour la période suivant l’essai 

parallèle, ce coefficient de régression est égal à la valeur moyenne de la discontinuité observée dans 

l’essai parallèle, soit 
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Cette méthode consiste à remplacer les observations sous le nouveau plan par les observations sous 

l’ancien plan durant l’essai parallèle et suppose que les résultats sous l’ancien plan sont plus fiables durant 

cette période. Comme dans la méthode 3, l’incertitude associée à l’utilisation d’une estimation de la 

discontinuité d’après les données d’enquête n’est pas prise en compte. 

Les quatre méthodes peuvent être appliquées au modèle (3.9) étendu au moyen d’une série auxiliaire 
sur le nombre de personnes officiellement inscrites au bureau de placement. Les deux méthodes suivantes 
sont prises en considération : 
 

La méthode 5 équivaut à la méthode 1 appliquée au modèle (3.9). 
 

La méthode 6 équivaut à la méthode 4 appliquée au modèle (3.9). 
 

Dans la pratique, la méthode 1 serait prise en considération si aucun essai parallèle n’était disponible. 
Dans le cas d’un essai parallèle bien exécuté, la méthode 2 est probablement l’approche la plus naturelle, 
parce que l’estimation de la discontinuité fondée sur l’échantillon ainsi que son incertitude sont utilisées 
comme information a priori dans le modèle. Les renseignements sur l’échantillon qui deviennent 
disponibles après l’essai parallèle sous le nouveau plan sont encore utilisés pour améliorer l’estimation de 
la discontinuité. Les méthodes 3 et 4 sont considérées comme des alternatives à la méthode 2 pour une 
transition plus douce des estimations obtenues sous l’ancien plan jusqu’en juin 2010 aux estimations 
obtenues sous le nouveau plan à compter de juillet 2010. La méthode 3 pourrait donner de bons résultats si 
la variation entre les estimations mensuelles de la discontinuité durant l’essai parallèle est faible. En cas de 
fluctuations importantes des discontinuités mensuelles, on pourrait envisager la méthode 4 parce que, 
durant l’essai parallèle, chaque écart mensuel de l’estimation sous le nouveau plan est annulé par les 
discontinuités dépendantes du temps. La méthode 4 permettra donc d’assurer la transition la plus en 
douceur. 

En cas d’information auxiliaire fiable et solide, chacune des méthodes peut être combinée au modèle 
(3.9). L’évolution de cette série auxiliaire ne doit toutefois pas être influencée par des facteurs non liés aux 
développements réels sur le marché du travail. La méthode 5 serait prise en considération si aucun essai 
parallèle n’était disponible. La série auxiliaire pourrait permettre des estimations plus précises de la 
discontinuité, de la tendance et du signal de la population active en chômage. En cas d’essai parallèle, la 
méthode 2 combinée au modèle (3.9) est probablement l’approche la plus naturelle pour des raisons 
semblables à celles mentionnées plus haut (résultats non présentés). On peut utiliser la méthode 6 pour 
assurer une transition plus harmonieuse de l’ancien plan au nouveau et des estimations plus précises de la 
tendance et du signal de la population active en chômage en tirant parti de l’information auxiliaire 
disponible. Pour des raisons semblables, la méthode 3 peut être combinée au modèle (3.9) (résultats non 
présentés). 
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7  Résultats  
 

7.1  Résultats des estimations au niveau national 
 

Des résultats sont présentés pour les données mensuelles sur la population active en chômage au 
niveau national. Les estimations filtrées des discontinuités des panels 1 et 2 sont représentées 
graphiquement à la figure 7.1. La figure 7.2 compare les estimations filtrées du BGR du panel 2 selon les 
six différentes méthodes de janvier 2006 à mars 2012, ainsi que le BGR filtré obtenu sous les anciennes 
données jusqu’en juin 2010. Les résultats des autres panels sont semblables et ont donc été omis. La 
figure 7.3 compare les estimations de la tendance filtrée selon les six différentes méthodes de juillet 2009 
à mars 2012 à celles de la tendance filtrée obtenues sous les anciennes données jusqu’en juin 2010.  

 

 
 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 
 

 

 
 
 
Figure 7.1 Estimations filtrées pour les discontinuités et leurs erreurs-types; janvier 2010 – mars 2012, 

panels 1 et 2 – données mensuelles sur la population active en chômage au niveau national de 
janvier 2010 à mars 2012. 
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Figure 7.2  Estimations filtrées du BGR et leurs erreurs-types; panel 2 – données mensuelles sur la population 
active en chômage au niveau national de janvier 2006 à mars 2012 pour six différentes méthodes 
qui tiennent compte des discontinuités et les anciennes données. 
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Figure 7.3  Tendance filtrée des données mensuelles sur la population active en chômage au niveau national et 

leurs erreurs-types de juillet 2009 à mars 2012 pour six différentes méthodes qui tiennent compte 
des discontinuités et les anciennes données. 

 
La figure 7.1 montre que les différentes méthodes mènent à différentes estimations des discontinuités. 

Les estimations filtrées du coefficient de régression de la variable d’intervention dans le premier panel 
sont systématiquement plus petites que l’estimation directe obtenue lors de l’essai parallèle. La plus petite 
estimation est obtenue lorsqu’on utilise une loi a priori diffuse pour initialiser ce coefficient de régression 
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(méthodes 1 et 5). L’extension du modèle au moyen d’une série auxiliaire a donné lieu à une estimation 
légèrement plus faible (comparer les méthodes 1 et 5). En utilisant l’estimation directe de l’essai parallèle 
comme loi a priori exacte pour le coefficient de régression (méthode 2), on obtient, comme prévu, une 
estimation plus proche de l’estimation directe obtenue lors de l’essai parallèle.  

Les erreurs-types des coefficients de régression des interventions suivent une tendance croissante 
exponentielle lisse. Seulement cinq mois après la transition au nouveau plan, les erreurs-types des 
coefficients de régression initialisés au moyen d’une loi a priori diffuse étaient inférieures à l’erreur-type 
de l’estimation directe de la discontinuité obtenue lors de l’essai parallèle. Les erreurs-types des 
coefficients de régression initialisés au moyen d’une loi a priori exacte étaient, comme prévu, 
immédiatement inférieures à l’erreur-type de l’estimation directe.  

Les discontinuités estimées des panels 2 à 5 inclusivement suivent la même tendance que les 
estimations observées dans le panel 1. Les méthodes qui donnent de petites estimations de la discontinuité 
du panel 1 ont aussi les plus faibles estimations des panels subséquents et vice versa. Comme il est décrit 
ci-après, l’estimation de la discontinuité du premier panel influence fortement le niveau estimé de la 
tendance. Cela explique pourquoi la méthode utilisée pour quantifier la discontinuité du premier panel 
influence aussi les discontinuités estimées des panels subséquents. L’extension du modèle au moyen d’une 
série auxiliaire n’affecte guère les discontinuités estimatives (méthode 6 par rapport aux méthodes 3 et 4; 
méthode 5 par rapport à la méthode 2). En moyenne, les coefficients de régression estimés se stabilisent 
plus ou moins à peu près un an après la transition. En utilisant la loi a priori exacte dans le premier panel 
(méthode 2), on obtient une estimation stable de la discontinuité du premier panel après environ six mois. 
La série auxiliaire ne réduit toutefois pas la période requise pour obtenir une estimation stable.  

Les estimations filtrées des discontinuités sont affectées par le choix de modèle pour le BGR. Comme 
le modèle pour le BGR est dépendant du temps, les estimations filtrées pour le BGR peuvent absorber en 
partie les discontinuités induites par le remaniement. Les estimations filtrées pour les coefficients de 
régression ne reflètent donc pas l’effet absolu du remaniement. Elles permettent toutefois d’éviter les 
erreurs de spécification du modèle attribuables aux discontinuités dans la série d’intrants. On peut obtenir 
des estimations plus réalistes des discontinuités en utilisant un modèle où le BGR ne varie pas dans le 
temps  c’est-à-dire, 0 .   Dans ce modèle, les discontinuités estimatives pour le premier panel 

augmentent effectivement avec environ 7 000 personnes selon les méthodes 1, 2 et 5 et se rapprochent de 
l’estimation directe pour la discontinuité observée dans l’essai parallèle (résultats non présentés). 

Les erreurs-types des coefficients de régression des panels 2 à 5 inclusivement sont affectées par la 
méthode utilisée pour estimer la discontinuité du premier panel. Les méthodes 3, 4 et 6, qui utilisent 
l’estimation directe, obtenue lors de l’essai parallèle, de la discontinuité du premier panel, affichent les 
plus faibles erreurs-types et sont plus ou moins égales. Les méthodes 1 et 5, qui attribuent une loi a priori 
diffuse au coefficient de régression pour la discontinuité du premier panel, affichent les plus grandes 
erreurs-types pour les discontinuités dans les panels subséquents. La méthode 2, qui utilise une loi a priori 
exacte dans le premier panel, affiche des erreurs-types intermédiaires. 

La figure 7.2 montre que le BGR filtré est aussi influencé par le terme d’intervention et la méthode 

utilisée pour estimer la discontinuité dans le premier panel. Le plus frappant est la différence entre le BGR 

lié aux données observées selon l’ancienne approche seulement et le BGR obtenu à l’aide des 

six méthodes qui incluent les données selon la nouvelle approche, durant la période précédant la transition 
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au nouveau plan. Ces différences peuvent s’expliquer par les écarts entre les estimations du MV pour 

l’hyperparamètre du BGR  ˆ .  L’ajout des données observées sous le nouveau plan et l’intégration d’un 

terme d’intervention approprié au modèle font augmenter ˆ   d’un facteur d’environ 1,4 (comparer les 

tableaux 4.1 et 7.2). 

La transition au nouveau plan réduit la volatilité des estimations du BGR. Le niveau du BGR après la 

transition dépend également de la méthode employée pour quantifier la discontinuité dans le premier 
panel. Comme il est expliqué ci-après, la valeur de la discontinuité dans le premier panel détermine le 
niveau de la tendance du premier panel et donc aussi le biais relatif, c’est-à-dire le BGR, des panels 

subséquents par rapport au premier panel. 

L’évolution des erreurs-types du BGR filtré montre une tendance lisse. Les erreurs-types du BGR sous 
l’ancien plan sont substantiellement plus petites, car l’estimation du MV pour l’hyperparamètre est plus 

faible que selon les méthodes incluant les données observées sous le nouveau plan. L’introduction des 
cinq variables d’intervention en janvier 2010 a injecté une plus grande incertitude dans le BGR estimé, ce 
qui s’est traduit par une augmentation constante des erreurs-types après janvier 2010. Il est remarquable 

que celles-ci ne se soient pas stabilisées durant la période observée, contrairement aux erreurs-types des 
tendances (voir ci-après). Cela pourrait s’expliquer par le fait que les discontinuités influencent 
simultanément les variables d’intervention et les paramètres du BGR et pourrait indiquer qu’un modèle où 

le BGR dépend du temps a du mal à distinguer les deux effets. Par contraste, un modèle au BGR constant 
donne une erreur-type constante pour le BGR après la transition. Les problèmes associés à l’identification 
du modèle ont augmenté avec la souplesse du BGR. 

L’ordre des erreurs-types du BGR selon les six méthodes est égal aux résultats observés pour 
l’erreur-type des discontinuités. Les résultats sont similaires pour le BGR des trois autres panels. 

La figure 7.3 montre que le niveau de la tendance (et du signal) dépend en grande partie du choix de la 

méthode utilisée pour estimer les discontinuités. Des estimations plus importantes des discontinuités ont 
fait baisser les niveaux de la tendance et vice versa. L’évolution de la tendance est plus ou moins 
semblable selon les six méthodes. 

Avant la transition, les erreurs-types de la tendance sous le nouveau plan étaient plus importantes que 
selon la méthode qui utilise seulement les anciennes données, à l’exception des méthodes 5 et 6, qui se 
fondent sur le modèle étendu au moyen d’une variable auxiliaire. Cette différence peut être attribuée à la 

souplesse accrue du BGR, comme il est expliqué plus haut. Les méthodes 5 et 6 ont plus ou moins la 
même erreur-type que la méthode fondée sur les anciennes données seulement. Les termes de perturbation 
de la pente de la série auxiliaire et les données mensuelles sur la population active en chômage étaient 

fortement corrélés (environ 0,9), ce qui a entraîné une baisse substantielle de l’erreur-type de la tendance 
filtrée et neutralisé la hausse de l’erreur-type attribuable à la souplesse accrue du BGR.  

Chaque fois qu’un panel passe au nouveau plan, l’erreur-type de la tendance filtrée augmente sous 

chacune des six méthodes et se stabilise après la transition du cinquième panel. Les méthodes 1 et 5, qui 
utilisent une loi a priori diffuse pour la discontinuité du premier panel, affichaient les plus fortes 
augmentations de l’erreur-type chaque fois qu’une nouvelle variable d’intervention modélisait la transition 

d’un panel au nouveau plan. Comme le montre la figure 7.1, ces deux méthodes donnent les plus grandes 
erreurs-types associées aux discontinuités des cinq panels. La méthode 5 aboutit à une plus faible erreur-
type de la tendance que la méthode 1, car elle tire parti d’une série auxiliaire fortement corrélée. La 



304 van den Brakel et Krieg : Remédier aux petites tailles d’échantillon, biais de groupe de renouvellement et discontinuités 
 

 
Statistique Canada, no 12-001-X au catalogue 

méthode 2, qui utilise une loi a priori exacte, suit plus ou moins la même tendance, mais produisait de plus 
petites augmentations de l’erreur-type. Les méthodes 3, 4 et 6, qui utilisent l’estimation directe de la 
discontinuité du premier panel, affichaient la plus faible hausse de l’erreur-type de la tendance, car elles 

avaient la plus petite erreur-type pour les quatre discontinuités des panels 2 à 5 inclusivement et ne 
tenaient pas compte de l’erreur-type de l’estimation directe de la discontinuité dans le premier panel. Les 
erreurs-types selon les méthodes 3 et 4 étaient égales. Les erreurs-types selon la méthode 6 étaient plus 

faibles, car cette méthode bénéficiait de la série auxiliaire corrélée.  

Au lieu de présenter les résultats pour les pentes filtrées et les effets saisonniers, nous mentionnons 
simplement que les erreurs-types de ces variables d’état ne sont pas affectées par la transition des 
différents panels au nouveau plan. 

 
7.2  Résultats des estimations pour les domaines 
 

Grosso modo, des résultats semblables sont observés pour les six domaines. Le tableau 7.1 résume la 
tendance et les discontinuités du premier panel ainsi que la moyenne de leurs erreurs-types sur les 
12 derniers mois dans les six domaines et au niveau national pour les six méthodes. Les estimations du 

MV pour la corrélation entre les perturbations des pentes sont aussi incluses dans les méthodes 5 et 6. Les 
différences entre les estimations directes des discontinuités et les coefficients de régression de 
l’intervention dans le premier panel sont parfois plus importantes qu’au niveau national. Cela est à 

prévoir, car l’échantillon des domaines est plus petit, de sorte que les estimations directes des 
discontinuités sont moins précises.  

Les méthodes 5 et 6, qui tirent parti d’une série auxiliaire corrélée, affichaient une plus forte baisse de 

l’erreur-type de la tendance filtrée dans certains des domaines qu’au niveau national. Dans ces cas, les 
estimations du MV de la corrélation étaient plus grandes et parfois égales à un, ce qui suggère que la 
tendance de la série auxiliaire et celle de la population active en chômage sont ou ont tendance à être 

cointégrées.  

 
 
Tableau 7.1 
Moyenne de la tendance et des discontinuités du panel 1 calculée sur les 12 derniers mois au niveau national et 
dans les six domaines selon les six différentes méthodes utilisées pour quantifier la discontinuité du premier 
panel. Les erreurs-types sont indiquées entre parenthèses 
 

Paramètre Méthode Niveau 
national 

Hommes
15-24

Femmes
15-24

Hommes
25-44

Femmes 
25-44 

Hommes 
45-64 

Femmes
45-64

Tendance 1 452 (18) 58 (5) 40 (5) 78 (8) 100 (7) 87 (7) 82 (6)
 2 445 (16) 53 (5) 41 (5) 83 (8) 95 (7) 85 (7) 79 (6)
 3 435 (13) 45 (4) 44 (4) 95 (6) 83 (5) 82 (5) 73 (4)
 4 434 (13) 45 (4) 44 (4) 95 (6) 83 (5) 82 (5) 73 (4)
 5 454 (17) 58 (4) 43 (4) 78 (8) 98 (6) 77 (4) 83 (6)
 6 433 (12) 45 (4) 45 (3) 92 (5) 83 (3) 76 (3) 74 (4)
Disc. panel 1 1 36 (12) 5 (4) 11 (4) 17 (6) 3 (5) 2 (5) -4 (5)
 2 43 (10) 11 (3) 10 (3) 11 (5) 8 (4) 3 (4) -2 (4)
 5 33 (12) 6 (3) 10 (4) 15 (6) 5 (5) 5 (4) -5 (5)
 3, 4, 6 55 (17) 19 (6) 7 (6) -1 (9) 20 (8) 6 (8) 4 (7)
Corr. pente 5 0,93 0,98 0,99 0,93 0,99 1,00 0,87
 6 0,88 0,72 1,00 0,99 1,00 1,00 0,90
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7.3  Choix du modèle 
 

En conséquence de la forte corrélation entre les perturbations des pentes, la série auxiliaire a un effet 
notable sur le niveau de la tendance filtrée. L’utilisation d’un modèle qui comprend cette série auxiliaire 
implique donc une grande confiance dans la qualité de la série auxiliaire. Les modifications apportées aux 
lois touchant les prestations d’assurance-emploi et les avantages sociaux, ou les changements soudains 
dans le mode de fonctionnement du bureau de placement, peuvent entraîner des différences soudaines ou 
graduelles dans le nombre de personnes officiellement inscrites au bureau de placement. Cela ne 
constituerait pas un problème si les estimations du MV pour la corrélation entre les perturbations des 
pentes étaient plus faibles. Les simulations où des ruptures de niveau et des perturbations croissantes 
graduelles sont ajoutées à la série auxiliaire révèlent un retard inacceptable dans l’ajustement des 
estimations du MV de la corrélation. La série auxiliaire peut donc fausser les estimations de la tendance 
filtrée pour les données mensuelles sur la population active en chômage (résultats non présentés). Comme 
on sait que l’évolution de la série du nombre de personnes officiellement inscrites au bureau de placement 
est influencée par les facteurs susmentionnés, qui n’ont rien à voir avec les développements économiques, 
il a été décidé de ne pas choisir les méthodes 5 ou 6 pour produire les données mensuelles sur le chômage. 

Selon les diagnostics du modèle, mentionnés dans le deuxième paragraphe de la section 4, les 
innovations sous le modèle (3.9) affichent un plus grand degré d’autocorrélation et des écarts légèrement 
plus prononcés par rapport à l’hypothèse de normalité que sous le modèle (3.1). Les diagnostics du 
modèle pour les quatre méthodes basées sur le modèle (3.1) se ressemblent beaucoup et n’indiquent pas de 
violations importantes de l’hypothèse d’une répartition normale et indépendante des innovations. Les 
diagnostics du modèle n’aident pas à faire une plus grande distinction entre les différentes méthodes qui 
s’appuient sur le même modèle (modèle (3.1) ou (3.9)), et ce, en conséquence de l’échange entre les 
estimations des discontinuités et la tendance. Comme il est expliqué plus haut, l’augmentation de la 
discontinuité estimée est neutralisée par l’effet opposé sur la tendance filtrée et le BGR. Par conséquent, 
les prédictions une étape à l’avance pour les signaux et les innovations dans les différents panels sont plus 
ou moins égales selon toutes les méthodes.  

Le principal objet de la modélisation des discontinuités est d’éviter que les développements des 
indicateurs de la population active ne soient faussés par la transition au nouveau processus d’enquête. La 
méthode préférée donne la description la plus exacte du développement des données mensuelles sur la 
population active. On peut donc choisir entre les méthodes 1 à 4 inclusivement en fonction de la confiance 
accordée aux différentes estimations des discontinuités, en utilisant des informations additionnelles telles 
que les connaissances des experts en la matière. La comparaison des tendances filtrées selon les 
différentes méthodes aux chiffres publiés officiels durant l’essai parallèle aide aussi à déterminer la 
méthode qui permet la transition la plus douce. 

Comme il est expliqué dans la section 5, les estimations des modèles obtenues selon les anciennes 
données ont servi à calculer les données mensuelles officielles publiées jusqu’en juin 2010. Le chiffre à 
publier pour juillet 2010 doit se fonder sur une des nouvelles méthodes, où les observations des séries 
chronologiques du premier panel sont passées de l’ancienne à la nouvelle méthode en janvier 2010 
(section 5). Il découle de la figure 7.3 que la tendance filtrée obtenue au moyen de la méthode 4 durant 
l’essai parallèle est, selon les méthodes basées sur le modèle (3.1), la plus proche de la tendance officielle 
publiée obtenue à l’aide des anciennes données. On peut donc s’attendre à ce que cette méthode assure la 
plus douce transition durant le mois où les données calculées selon la nouvelle approche sont utilisées 
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pour la première fois. Selon les experts du marché du travail, rien n’indiquait que la tendance constante à 
la baisse des chiffres mensuels sur la population active en chômage pourrait se transformer en tendance à 
la hausse à ce moment-là. Il découle de la figure 7.3 que la méthode 4 est la seule méthode basée sur le 
modèle (3.1) qui a abouti à une tendance continue à la baisse. 

En se fondant sur les considérations précitées, on a fini par choisir la méthode 4 pour la production des 
statistiques mensuelles officielles sur la population active. La méthode 4 a permis de ramener les 
estimations GREG du premier panel aux résultats obtenus sous l’ancien plan durant l’essai parallèle, ce 
qui a assuré la transition la plus douce et la plus plausible à la nouvelle méthode. 

 
7.4  Mise en œuvre 
 

Les estimations du MV pour les hyperparamètres basées sur la méthode 4 au niveau national et dans 
les six domaines sont présentées au tableau 7.2. La figure 7.4 présente les cinq séries GREG avec la 
tendance filtrée basée sur le modèle, qui est actuellement utilisée pour produire des estimations officielles 
fondées sur un modèle des données mensuelles sur la population active en chômage. Les détails de la 
figure ne sont pas importants. L’objet est d’illustrer le bruit des cinq séries d’intrants des 
estimations GREG et de montrer comment on obtient une tendance filtrée à partir de ces intrants avec le 
modèle de séries chronologiques. Avant 2010, le niveau de la tendance filtrée était égal au niveau des 
estimations GREG du premier panel, puisque le modèle élimine le BGR en étalonnant les résultats en 
fonction du niveau de la série obtenue dans le premier panel. La transition au nouveau plan a commencé 
en 2010. Les discontinuités ont fait augmenter les niveaux de la série d’estimations GREG des 
cinq panels. Dans cette application, le modèle de séries chronologiques permet d’estimer les chiffres 
corrigés pour ces discontinuités. En conséquence, la tendance filtrée descend au-dessous du niveau de la 
série observé dans le premier panel après 2010. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Figure 7.4  Population active en chômage au niveau national; estimations GREG des cinq panels et tendance 

filtrée fondée sur un modèle de séries chronologiques structurel. 
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Tableau 7.2 
Estimations du MV des hyperparamètres pour les données mensuelles sur la population active en chômage 
après le remaniement de l’enquête. Les valeurs sont exprimées sous forme d’écarts-types 
 

Écart-type Niveau 
national

Hommes 
15-24

Femmes 
15-24

Hommes 
25-44

Femmes 
25-44 

Hommes 
45-64

Femmes 
45-64

Pente   ˆ   2 423 292 221 703 561 451 207

Saisonnier   ˆ   0,01 0,09 0,00 0,00 0,00 0,00 0,00

BGR   ˆ   1 218 931 654 316 567 272 418

Bruit blanc   ˆ   7 720 1 663 3 348 4 128 4 540 4 383 3

Erreur d’enquête - panel 1   1ˆ e  0,99 0,93 1,02 1,03 0,97 0,99 1,13

Erreur d’enquête - panel 2   2ˆ e  1,03 0,95 1,10 1,16 1,00 1,18 1,14

Erreur d’enquête - panel 3   3ˆ e  0,96 1,05 1,15 1,15 1,00 1,18 1,00

Erreur d’enquête - panel 4   4ˆ e  1,12 1,05 1,17 1,16 1,03 1,13 1,07

Erreur d’enquête - panel 5   5ˆ e  1,13 1,02 1,08 1,11 1,04 1,17 1,01

Autocorrélation   ̂  0,257 0,130 0,212 0,430 0,245 0,456 0,411
 

Les estimations des hyperparamètres pour les erreurs d’enquête des panels 2, 3, 4 et 5 sont divisées par  2ˆ1 .   Les 
hyperparamètres pour les erreurs d’enquête se situent donc autour de 1, comme prévu. 
 

Les estimations filtrées examinées jusqu’ici montrent comment l’approche des espaces d’états permet 

d’obtenir des estimations contemporaines pour la production des statistiques officielles, c’est-à-dire les 

estimations optimales pour la période t  basées sur l’information provenant de l’échantillon observée 

jusqu’à la période .t  Ces estimations filtrées peuvent toutefois être améliorées si de nouvelles 

informations deviennent disponibles après la période t . Bien que Statistics Netherlands ne révise pas les 

estimations contemporaines à l’heure actuelle, il est intéressant d’analyser la mesure dans laquelle les 

estimations filtrées sont ajustées lorsqu’on utilise les informations qui deviennent disponibles après un, 

deux ou trois mois pour les mettre à jour. La figure 7.5 compare la tendance filtrée  t tL  aux estimations 

basées sur l’information disponible un  1 ,t tL   deux  2t tL   et trois  3t tL   mois après la période t  pour 

la population active en chômage au niveau national. La série lissée basée sur la série complète est aussi 

incluse dans cette figure. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

Figure 7.5 Comparaison de la tendance filtrée, révisions après un mois  | 1 ,t tL   deux mois  | 2 ,t tL   
trois mois  | 3 ,t tL   et tendance lisse pour la population active en chômage au niveau national. 
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Les révisions les plus importantes se produisent lorsqu’on utilise l’information disponible après les 

trois premiers mois pour mettre à jour les estimations filtrées. Les estimations basées sur l’information 

observée après trois mois approchent déjà les estimations lissées. En outre, les révisions apportées durant 

la période de transition, qui a commencé en janvier 2010, sont plus importantes que durant les autres 

périodes à cause de l’introduction des variables d’intervention. Particulièrement durant cette période, les 

estimations des variables d’intervention se fondent sur quelques observations sous le nouveau plan, ce qui 

entraîne d’importantes révisions pour tenir compte des discontinuités. Cela se reflète dans les révisions 

plus importantes pour la tendance durant la période de transition. Dans cette application, l’information 

additionnelle qui devient disponible au cours des deux ou trois premiers mois suivant la période t  semble 

suffisante pour améliorer l’estimation mensuelle pour la période .t  On pourrait donc considérer que les 

estimations finales pour la période t  se fondent sur l’information observée jusqu’en 2 ou 3.t t   

 
8  Discussion 
 

Les instituts nationaux de statistique font une grande utilisation des estimateurs GREG pour produire 
les statistiques officielles. Ces estimateurs ont plusieurs avantages : ils sont robustes aux erreurs de 

spécification du modèle, réduisent la variance par rapport au plan et corrigent au moins partiellement le 
biais de sélection dans le cas des modèles de pondération bien définis. En outre, ils produisent des 
estimations de domaine qui sont convergentes par définition, et ils sont relativement faciles à utiliser dans 

les processus de production puisqu’un seul ensemble de poids est requis pour estimer tous les tableaux de 
sortie possibles dans une enquête polyvalente.  

En revanche, les estimateurs GREG ont des variances inacceptablement élevées par rapport au plan 

dans le cas des échantillons de petite taille et ne traitent pas le biais de mesure de façon efficace. L’EPA 
des Pays-Bas est un exemple de cas où ces problèmes exigent des procédures d’estimation additionnelles. 
La taille de l’échantillon est trop petite pour produire des données mensuelles suffisamment précises sur la 

population active avec l’estimateur GREG. Le plan avec renouvellement de panel et le remaniement 
important du processus d’enquête font ressortir les différences dans le biais de mesure et compromettent la 
comparabilité des résultats au fil du temps. On peut régler ces problèmes simultanément au moyen d’un 

modèle de séries chronologiques structurel multivarié qui utilise la série d’estimations GREG pour les 
différents panels comme données d’entrée. La méthode des séries chronologiques combine les points forts 
de l’estimateur GREG et les avantages d’une approche fondée sur un modèle. Comme les séries 

chronologiques d’estimations GREG et leurs erreurs-types sont utilisées comme séries d’intrants, la 
méthode tient compte de la complexité du plan d’échantillonnage et corrige les probabilités inégales de 
sélection et la non-réponse sélective. Le modèle de séries chronologiques tient compte des petites tailles 

d’échantillon en tirant parti de l’information sur l’échantillon observée au cours des périodes précédentes, 
de l’autocorrélation des erreurs d’enquête, du biais de groupe de renouvellement en étalonnant les 
estimations au niveau du premier panel, et des discontinuités qui découlent du remaniement important 

d’une enquête. 

Nous avons examiné comment on peut étendre le modèle au moyen d’une série auxiliaire fortement 
corrélée, qui est le nombre de personnes officiellement inscrites au bureau de placement dans cette 

application. L’information auxiliaire réduit encore davantage l’erreur-type de la tendance et du signal 
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filtrés. Les niveaux des estimations filtrées sont eux aussi affectés par la variable auxiliaire. Comme il 
existe de fortes indications que l’évolution de la série auxiliaire est affectée par des facteurs autres que les 
cycles économiques et que cela fausse la tendance filtrée mensuelle de la population active en chômage, il 

a été décidé de ne pas utiliser cette information dans le modèle qui a fini par être choisi. Dans cette 
application, la série auxiliaire influence à peine les discontinuités estimées. Cette conclusion ne peut 
toutefois pas être généralisée. Si, par exemple, le moment de la transition coïncidait avec une véritable 

rupture dans l’évolution de la variable d’intérêt, la série auxiliaire devrait contenir des ruptures semblables 
et pourrait fournir des renseignements additionnels utiles pour bien distinguer les discontinuités des 
développements réels.  

En l’absence d’essai parallèle, les discontinuités sont estimées au moyen d’une variable d’intervention 
dont le coefficient de régression a été initialisé à l’aide d’une loi a priori diffuse. Dans le cas d’un essai 
parallèle, les estimations directes des discontinuités fournissent des renseignements additionnels qui 
peuvent être utilisés dans le modèle de séries chronologiques. Une possibilité est d’utiliser l’estimation 
directe avec son erreur-type comme loi a priori exacte pour initialiser le coefficient de régression de la 
variable d’intervention. Une autre approche consiste à supposer que le coefficient de régression est égal à 
l’estimation directe. Cette approche traite l’information externe sur les discontinuités comme si elle était 
observée sans erreur. Un essai parallèle bien exécuté a l’avantage de fournir une estimation directe des 
discontinuités et ne dépend donc pas de l’hypothèse selon laquelle l’évolution des variables d’intérêt est 
saisie par les composantes des séries chronologiques autres que la variable d’intervention au moment de la 
transition.  

Une conséquence de la modélisation des discontinuités est que les erreurs-types de la tendance et du 
signal filtrés augmentent chaque fois qu’un autre panel passe sous le nouveau plan, ce qui illustre 
l’importance d’attendre le plus longtemps possible avant de modifier le processus d’enquête et de limiter 
le nombre de remaniements. 

En conclusion, le modèle de séries chronologiques proposé règle simultanément les problèmes associés 
aux petites tailles d’échantillon, au BGR dans un panel rotatif et aux discontinuités attribuables à un 
remaniement. Il permet à Statistics Netherlands de publier des données mensuelles réelles sur la 
population active, au lieu des chiffres trimestriels mobiles souvent utilisés comme approximations sous-
optimales. Le modèle permet d’éviter la distorsion des développements réels des indicateurs mensuels de 
la population active causés par les changements soudains du biais de mesure durant le remaniement. La 
méthode est souple et d’intérêt général, car la plupart des instituts nationaux de statistique qui réalisent des 
enquêtes sur la population active utilisent des panels rotatifs. De plus, les remaniements des processus 
d’enquête visant à réduire les coûts d’administration ou à améliorer des méthodes dépassées sont 
inévitables, de sorte que la comparabilité des résultats diminue au fil du temps. Mentionnons enfin un 
intérêt croissant pour les estimations sur petits domaines étant donné les pressions constantes exercées 
pour réduire la taille des échantillons afin de respecter les contraintes budgétaires et d’alléger le fardeau de 
réponse.  
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Annexe 
 

Le modèle de séries chronologiques structurel (3.1) permet de calculer les estimations mensuelles de la 

population active occupée, en chômage et totale au niveau national et dans chacun des six domaines. Les 

21 paramètres de population sont représentés par , , ,t l m  où 1, 2, 3l   désignent respectivement la 

population active occupée, en chômage et totale, 1m   désigne le niveau national, et 2, , 7m    

désignent les six domaines. Pour les paramètres de population, les exigences de convergence suivantes 

s’appliquent : 

 ,1, ,2, ,3, 0, 1, , 7t m t m t m m         (A.1) 

 
7

, , , ,1
2

, 1, 2, 3.t l m t l
m

l


     (A.2) 

L’indice m  s’applique à l’intérieur de ,l  qui, à son tour, s’applique à l’intérieur de .t  Comme le modèle 

de séries chronologiques (3.1) est appliqué à chaque paramètre de population séparément, les exigences 

(A.1) et (A.2) ne s’appliquent pas aux estimations des modèles. Elles sont donc rétablies au moyen d’une 

fonction de Lagrange. Les estimations des modèles au niveau national sont modifiées le moins possible, 

parce qu’elles sont basées sur des échantillons considérablement plus grands que celles des six domaines. 

On atteint donc la convergence en deux étapes, lesquelles sont spécifiées pour les tendances filtrées. On 

peut calculer des signaux filtrés convergents de manière semblable. 

Soit , ,t l mL  la tendance filtrée pour , , .t l m  Dans la première étape, les exigences de l’équation (A.1) au 

niveau national  1m   sont prises en compte. L’exigence de convergence peut prendre la forme 
   1 1 0t Δ L  où    1

,1,1 ,2,1 ,3,1, ,
T

t t t tL L LL  est un vecteur des estimations de modèles pour les 

trois tendances au niveau national et  [1] 1,1, 1 Δ  est une matrice 3 1  spécifiant l’exigence (A.1). 

Les estimations ajustées qui satisfont à l’exigence (A.1) sont calculées à l’aide de la fonction de 

Lagrange : 

                   11 1 1 1 1 1 1 1 1
,adj

T T
t t t t t


 L L V Δ Δ V Δ Δ L  (A.3) 

où    1
,adj ,1,1,adj ,2,1,adj ,3,1,adj, ,L

T

t t t tL L L  représente les tendances filtrées ajustées. Dans le cas idéal,  1
tV  est 

la matrice de variance-covariance des estimations de la tendance  1 .tL  Les covariances des estimations des 

modèles n’étant pas connues, on utilise plutôt la matrice diagonale des variances.  

Dans la deuxième étape,  1
,adjtL  n’est plus modifié. Le vecteur des estimations de domaine  2

t L  

 ,1,2 ,1,3 ,1,7 ,2,2 ,2,7 ,3,2 ,3,7, , , , , , , , ,
T

t t t t t t tL L L L L L L    est maintenant ajusté en fonction de l’équation 

(A.1) pour 2, , 7m    et de l’équation (A.2) pour 1, 2.l   L’équation (A.2) pour 3l   est redondante 

et donc omise. Là encore, les exigences de convergence pour les tendances filtrées des domaines prennent 

la forme      2 2 2 ,t tΔ L C  où 
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6 6 6

2
6 6 6

6 6 6

,

 
  

 

I I I

Δ 1 0 0

0 1 0

 

   2
6 ,1,1,adj ,2,1,adj 6, , ,C 0 I

T

t t tL L  est la matrice d’identité à six dimensions et 61  et 60  sont les vecteurs de 

ligne à six dimensions où chaque élément est égal à un ou zéro respectivement. Des estimations de 

domaine convergentes sont calculées à l’aide de la fonction de Lagrange : 

                   12 2 [2] 2 2 2 2 2 2 2
,adj , , ,T T

t t t t t t


  L L V Δ Δ V Δ Δ L C  

comme en (A.3). Dans ce cas,  2
tV  est la matrice diagonale des variances des estimations de  2 .tL  
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Répartition de l’échantillon entre les domaines à l’intérieur 
des unités primaires d’échantillonnage dans la conception de 

méthodes d’échantillonnage avec probabilités égales au 
niveau du domaine 

Avinash C. Singh et Rachel M. Harter1 

Résumé 

L’estimation autopondérée au moyen de méthodes d’échantillonnage avec probabilités égales (epsem pour equal 
probability selection methods) est souhaitable pour des raisons d’efficacité relativement à la variance. 
Habituellement, pour obtenir la propriété epsem pour des plans de sondage à deux degrés (et à une phase) en vue 
d’estimer des paramètres au niveau de la population, on utilise le chiffre de population de chaque unité primaire 
d’échantillonnage (UPE) comme mesure de taille pour la sélection des UPE, ainsi que l’attribution d’une taille 
d’échantillon égale aux UPE sous échantillonnage aléatoire simple (EAS) des unités élémentaires. Cependant, si 
l’on souhaite des estimations autopondérées pour les paramètres correspondant à de multiples domaines sous une 
répartition préétablie de l’échantillon entre les domaines, Folsom, Potter et Williams (1987) ont montré que l’on 
peut utiliser une mesure composite de taille pour sélectionner les UPE afin d’obtenir des plans epsem quand on 
suppose qu’outre les chiffres de population des UPE au niveau des domaines (c’est-à-dire la répartition de la 
population entre les domaines dans les UPE), les identificateurs de domaines pour les unités élémentaires sont 
également disponibles dans la base de sondage. Le terme depsem-A sera utilisé pour désigner ce genre de plan 
de sondage à deux degrés (et à une phase) pour obtenir l’estimation epsem au niveau du domaine. Folsom et coll. 
ont également considéré des plans d’échantillonnage à deux phases et à deux degrés quand les chiffres de 
population des UPE au niveau des domaines sont inconnus, mais que les dénombrements d’UPE entières sont 
connus. Pour ces plans (que nous désignerons depsem-B) avec les UPE sélectionnées avec probabilité 
proportionnelle à la mesure de taille habituelle (c’est-à-dire la population totale de l’UPE) au premier degré, 
toutes les unités élémentaires dans chaque UPE sélectionnée font d’abord l’objet d’une présélection en vue de 
les classer par domaine à la première phase de collecte des données, avant la sélection par EAS au deuxième 
degré d’échantillonnage. Des échantillons stratifiés par domaine sont ensuite sélectionnés dans les UPE en 
appliquant des taux d’échantillonnage de domaine choisis de manière appropriée pour que les tailles d’échantillon 
de domaine obtenues soient celles souhaitées et que le plan d’échantillonnage résultant soit autopondéré. Dans 
le présent article, nous commençons par donner une justification simple des mesures composites de taille pour le 
plan depsem-A et des taux d’échantillonnage de domaine pour le plan depsem-B. Puis, pour les plans depsem-A 
et -B, nous proposons des généralisations, premièrement aux cas pour lesquels les identificateurs de domaine 
pour les unités élémentaires ne sont pas disponibles dans la base de sondage et les chiffres de population des UPE 
au niveau des domaines ne sont connus qu’approximativement à partir d’autres sources, et deuxièmement, aux 
cas pour lesquels les mesures de taille des UPE sont préétablies en se basant sur d’autres considérations pratiques 
et souhaitables de suréchantillonnage ou de sous-échantillonnage de certains domaines. Nous présentons aussi 
une généralisation supplémentaire en présence de sous-échantillonnage des unités élémentaires et de non-réponse 
dans certaines UPE à la première phase, avant la sélection des unités élémentaires de deuxième phase dans les 
domaines à l’intérieur de chaque UPE sélectionnée. Cette dernière généralisation du plan depsem-B est illustrée 
pour un échantillon aréolaire de logements. 

 
Mots-clés : Plans epsem et depsem; estimation sur domaines multiples; estimation autopondérée; plans d’échantillonnage à 

deux phases et à deux degrés. 
 
 
 
 

1  Introduction 
 

Pour les enquêtes selon un plan d’échantillonnage à plusieurs degrés, il est habituellement souhaitable 
d’appliquer une méthode d’échantillonnage avec probabilités égales (ou epsem  pour equal probability 
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selection method, Kish 1965, page 21) dans le but de réduire la variance ou d’accroître l’efficacité de la 
variance. En pratique, pour les plans à deux degrés ou plus, les probabilités de sélection des unités primaires 
(ou de premier degré) d’échantillonnage (UPE) sont souvent dictées par des considérations de 
suréchantillonnage ou de sous-échantillonnage, en vue d’obtenir des tailles d’échantillon de domaine 
adéquates, et d’efficacité opérationnelle, comme la répartition égale de la charge de travail entre les 
intervieweurs dans les UPE. Le type le plus simple de plan epsem  est un plan d’échantillonnage aléatoire 
simple (EAS) à un degré sans remise des unités élémentaires avec probabilité de sélection n N  où et n N  
désignent respectivement les tailles d’échantillon et de population. Un autre exemple est le plan EAS à un 
degré stratifié avec répartition proportionnelle; c’est-à-dire 1,h hn N   ou h hn fN  où ,f n N  et 

, h hn N  sont les tailles d’échantillon et de population, respectivement, pour la eh  strate. Ces plans et d’autres 
plans epsem  sont décrits dans les manuels fondamentaux d’échantillonnage tels que ceux de Cochran 
(1977) et de Lohr (2010). 

Un autre exemple de plan epsem  est l’EAS à un degré de grappes entières. Dans le cas de 

l’échantillonnage aréolaire dans les enquêtes sur le terrain, la sélection de grappes est utile du point de vue 

de l’efficacité opérationnelle, étant donné la réduction des frais de déplacement du fait que des logements 

voisins sont interviewés, mais elle présente aussi certains inconvénients. La taille des grappes peut varier 

considérablement, de sorte que l’égalisation des charges de travail des intervieweurs pose des difficultés 

logistiques. En outre, un dénombrement complet de chaque grappe n’est pas toujours souhaitable en raison 

du coût, et l’estimation peut être inefficace à cause de la réduction de la taille effective de l’échantillon due 

aux corrélations intragrappes. En général, l’échantillonnage des grappes avec probabilité proportionnelle à 

la taille (ppt) suivi d’une répartition égale de l’échantillon d’unités élémentaires par grappe pour égaliser 

les tâches affectées aux intervieweurs constitue un compromis raisonnable et pratique pour 

l’échantillonnage en grappes aréolaire. 

Les considérations qui précèdent mènent à des plans d’échantillonnage à deux degrés avec les 

probabilités de sélection de premier degré désignées par i  pour la ei  UPE, et les probabilités 

conditionnelles de sélection de deuxième degré désignées par j i  pour la ej  unité élémentaire dans la ei  

UPE sélectionnée. Par exemple, dans le cas d’une enquête auprès des enseignants, les UPE pourraient être 

les écoles, tandis que les unités finales d’échantillonnage ou unités élémentaires pourraient être les 

enseignants dans les écoles. Pour un EAS de taille *
in  dans chaque UPE i  dont le chiffre de population est 

,iN  les probabilités j i  et i  peuvent être définies comme il suit pour obtenir un plan ;epsem  voir Kish 

(1965, page 222). Ici, les *
in  sont communs et égaux à ,n m  où m  est le nombre désiré d’UPE 

sélectionnées parmi un total de M  UPE dans la population. Nous avons  

 
* 

,  .i i
i j i

i i

N n n
m

N N mN
      (1.1) 

Il est facile de voir, comme prévu, que la somme des i  sur l’ensemble des M  UPE i  est la taille fixe 

d’échantillon m  au premier degré, et la somme des j i  sur l’ensemble des iN  unités élémentaires j  dans 

la ei  UPE est la taille fixe d’échantillon *
in  au deuxième degré. En outre, la probabilité de sélection 

inconditionnelle (semblable à la probabilité conjointe en raison de l’emboîtement des unités dans les UPE) 

pour la ej  unité dans la ei  UPE est le produit ;i j i   c’est-à-dire n N  ou ,f  qui est égal pour toutes les 

unités, comme il est souhaité. Pour les généralisations de l’estimation autopondérée prise en considération 
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dans le présent article, il est utile d’exprimer l’allocation implicite d’échantillon in  à la ei  UPE provenant 

de (1.1) sous la forme  

 ,i i
i

f
n N

   
 (1.2) 

fondée sur l’observation que  i i in N   égale ,f  où f  est la fraction d’échantillonnage souhaitée 

.n N  Ici, la valeur de in  s’obtient sous la forme  * .in n m  Notons que, si toutes les UPE sont 

sélectionnées avec certitude, c’est-à-dire 1,i   la répartition au niveau des UPE susmentionnée se réduit 

à la répartition proportionnelle dans les plans stratifiés, le nombre de strates étant égal au nombre total M  

d’UPE. 

L’idée fondamentale pour donner à tout plan la propriété epsem  consiste à travailler à reculons; 

autrement dit, avant de spécifier les probabilités de sélection i  pour les UPE, il faut s’assurer que le taux 

d’échantillonnage dans toute UPE i  donnée est inversement proportionnel à i  de sorte que i  s’annule 

dans la probabilité de sélection inconditionnelle i j i   à l’intérieur de l’UPE. De cette façon, les probabilités 

de sélection inconditionnelles des unités élémentaires peuvent être rendues communes pour toutes les unités 

échantillonnées à partir des différentes UPE. Nous utiliserons cette stratégie tout au long de l’article. 

Notons que, d’après (1.1), pour que ,i in N  nous devons avoir if    pour tout 1, , .i M   Cette 

condition peut être satisfaite à l’étape de l’élaboration du plan de sondage en regroupant les UPE voisines 

afin d’augmenter iN  (et donc )i  ou en réduisant f  au besoin. Autrement dit, l’échantillon attribué à la 
ei  UPE doit être une fraction de la taille de la population de l’UPE ,iN  où la fraction est donnée par le 

ratio du taux d’échantillonnage souhaité f  et de la probabilité de sélection de l’UPE .i  

Jusqu’à présent, nous avons considéré des plans epsem  pour un seul domaine, c’est-à-dire l’estimation 

au niveau de la population seulement. Cependant, les plans de sondage sont souvent destinés à appuyer des 

objectifs analytiques pour plusieurs domaines dans la population cible. Par exemple, dans le cas de l’enquête 

auprès des enseignants, les domaines pourraient être les enseignants de sexe masculin et de sexe féminin. 

Pour les plans de sondage epsem  au niveau du domaine (désignés depsem  dans le présent article), Folsom, 

Potter et Williams (1987) ont présenté une méthode de répartition d’un échantillon d’unités entre les UPE 

sous deux plans distincts, A1depsem  et B1,depsem  définis comme il suit; le suffixe numérique dans 

la notation est utilisé pour les distinguer des autres variantes présentées plus loin. 

Le plan A1depsem  est défini comme un plan d’échantillonnage à une phase et à deux degrés pour 

lequel sont spécifiés les chiffres de population des UPE au niveau des domaines ( idN  pour la ei  UPE et le 
ed  domaine), la taille d’échantillon de domaine souhaitée  *

dn   où « + » désigne la somme sur les m  

UPE sélectionnées, et la répartition égale de l’échantillon entre les UPE  *
in n m   sur tous les domaines 

(c’est-à-dire répartition égale de la charge de travail entre les intervieweurs). Donc, le taux 

d’échantillonnage souhaité  df  pour chaque domaine est préétabli, mais les probabilités de sélection des 

UPE  i  ne sont pas préétablies et sont définies comme il convient pour obtenir la propriété de plan 

.depsem  Ici, il est également supposé que les identificateurs de domaine des unités élémentaires au niveau 

de la base de sondage sont disponibles. Un plan de ce type est applicable à des situations où il est souhaitable 

de procéder à des interviews sur place en utilisant une liste. 

Le plan B1depsem  est défini comme un plan d’échantillonnage à deux phases et à deux degrés où les 
chiffres de population des UPE  iN   et les tailles d’échantillon de domaine souhaitées  *

dn   sur m  UPE 
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sélectionnées sont spécifiés. Les chiffres de population au niveau du domaine  dN   ne sont pas spécifiés 
(ce qui implique naturellement que les chiffres de population des UPE au niveau des domaines idN  ne sont 
pas spécifiés), et les allocations d’échantillon au niveau des UPE ( in   sur tous les domaines) ne sont pas 
préétablies non plus. En outre, les taux d’échantillonnage souhaités pour chaque domaine  df  ne sont pas 
préétablis. Cependant, les probabilités de sélection des UPE sont spécifiées en utilisant les chiffres de 
population des UPE comme mesures de taille, et, pour les UPE sélectionnées au premier degré, les chiffres 
de population au niveau des domaines idN  deviennent disponibles après le recensement de première phase. 
Ici, les taux d’échantillonnage de domaine df  sont définis comme il convient pour obtenir la propriété de 
plan .depsem  L’aspect à deux phases du plan est utilisé pour déterminer l’appartenance des unités 
sélectionnées aux domaines par présélection à la première phase d’échantillonnage. Un plan de ce genre 
pourrait être applicable de manière plus générale que le précédent. 

L’exemple des écoles et des enseignants peut être utilisé pour concrétiser ces deux plans .depsem  Dans 
le plan A1,depsem  nous savons d’avance combien d’enseignants de sexe masculin et de sexe féminin il 
y a dans chaque école d’après la liste utilisée comme base de sondage, et nous savons aussi quels enseignants 
sont de sexe masculin et lesquels sont de sexe féminin. Les taux d’échantillonnage souhaités des enseignants 
masculins et féminins, et le nombre égal d’enseignants qui doit être sélectionné par école sont connus. 
Ensuite, les probabilités de sélection des écoles ou des UPE sont obtenues pour satisfaire la propriété de 
plan .depsem  Dans le cas du plan B1,depsem  nous connaissons la probabilité de sélectionner chaque 
école en fonction du nombre total d’enseignants par école. Nous ne savons pas combien enseignants de sexe 
masculin et de sexe féminin il y a dans chaque école, mais le nombre souhaité d’enseignants de sexe 
masculin et de sexe féminin dans l’échantillon sur l’ensemble des écoles sélectionnées est spécifié. Alors, 
après avoir trié tous les enseignants dans les écoles sélectionnées pour les classer comme étant de sexe 
masculin ou féminin, les taux d’échantillonnage pour les domaines masculin et féminin pour chaque école 
présélectionnée sont obtenus de manière à satisfaire la propriété de plan .depsem  

Dans le cas du plan A1,depsem  Folsom et coll. (1987) fournissent, pour sélectionner les UPE, une 
mesure composite de taille telle que son inverse figure dans la spécification des allocations d’échantillon 
aux domaines dans chaque UPE. La répartition de l’échantillon entre les domaines dans les UPE satisfait 
exactement la taille d’échantillon d’UPE ou la charge de travail d’intervieweur souhaitée. Cependant, la 
taille d’échantillon de domaine souhaitée est obtenue uniquement en espérance parce que ce n’est pas la 
taille de l’échantillon d’unités élémentaires dans les domaines qui est directement contrôlée, mais plutôt la 
taille d’échantillon des UPE afin d’obtenir une répartition égale de la charge de travail entre les 
intervieweurs. 

Dans le cas du plan B1,depsem  la même méthode élémentaire est inversée pour produire les 
échantillons .depsem  Ici, à la première phase, un recensement des UPE sélectionnées au premier degré est 
effectué afin que toutes les unités élémentaires dans les UPE sélectionnées soient stratifiées dans les 
domaines pour obtenir les chiffres de population des UPE au niveau des domaines et soient 
sous-échantillonnées de manière que la taille d’échantillon de domaine souhaitée sur l’ensemble des UPE 
soit satisfaite. Cependant, toute contrainte sur la taille d’échantillon des UPE est relâchée dans le but 
d’obtenir un échantillon .depsem  Le plan B1depsem  peut être particulièrement utile pour les modes 
d’interview autres que sur place, tels que les enquêtes téléphoniques à la deuxième phase, où l’échantillon 
d’unités élémentaires de première phase est utilisé pour obtenir des renseignements de prise de contact et la 
classification par domaine. Les résultats de la première phase peuvent être fondés sur un questionnaire de 
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présélection autoadministré envoyé par la poste ou livré après un essai de prise de contact en personne à 
toutes les unités ou à un grand échantillon d’unités dans chaque UPE sélectionnée. Si l’interview principale 
est réalisée par téléphone à la deuxième phase, l’obtention d’une charge de travail égale des intervieweurs 
par UPE n’a pas de conséquence pratique. Folsom et coll. (1987) ont également considéré des 
généralisations naturelles des deux types de plans depsem  au cas d’une population stratifiée d’UPE à la 
première phase. 

Dans le présent article, nous présentons un cadre général systématique pour définir des plans depsem  
qui fournit une justification pour la propriété depsem  des deux plans susmentionnés. Ensuite, nous 
proposons des généralisations des deux plans sous le cadre susmentionné pour obtenir de nouvelles 
variations utiles des plans depsem  que l’on rencontre en pratique; voir Singh et Harter (2011) pour un 
développement antérieur. Voir aussi Fahimi et Judkins (1991) pour une simulation intéressante comparant 
les mesures classiques et non classiques en ce qui concerne les contributions à la variance entre UPE. La 
présentation de l’article est la suivante. À la section 2, nous passons en revue la méthode originale de mesure 
composite de taille pour sélectionner les UPE proposée par Folsom et coll. (1987) pour le plan 

A1,depsem  y compris sa version stratifiée. À la section 3, nous présentons la méthode inversée de Folsom 
et coll. (1987) pour le plan B1depsem  pour obtenir les taux d’échantillonnage au niveau du domaine sur 
toutes les UPE présélectionnées. À la section 4, nous présentons une généralisation à un plan ABdepsem  
hybride où les chiffres de population des UPE au niveau des domaines pour toutes les UPE sont supposés 
n’être connus qu’approximativement, et sont utilisés d’abord pour spécifier les probabilités de sélection des 
UPE obtenues comme des mesures composites de taille comme dans le cas A1,depsem  et ensuite les taux 
d’échantillonnage à partir des UPE sélectionnées sont spécifiés comme dans le cas B1depsem  en obtenant 
les chiffres de population réels des UPE au niveau des domaines pour les UPE sélectionnées au moyen de 
la présélection de première phase. Une autre généralisation considérée à la section 4 est celle où les UPE 
sont sélectionnées à la première phase en appliquant des probabilités de sélection préétablies arbitrairement. 
À la section 5, nous généralisons encore davantage le cas B1depsem  à des plans où l’échantillon de 
deuxième phase dans chaque UPE sélectionnée n’est pas un recensement (c’est-à-dire qu’un sous-
échantillonnage est effectué dans les UPE), ou est un recensement mais est sujet à la non-réponse, ou les 
deux. Les généralisations à des plans stratifiés sont également prises en considération à la section 5. À la 
section 6, nous présentons un exemple hypothétique, mais réaliste basé sur une étude pour laquelle les plans 
depsem  proposés ont été élaborés sous un plan d’échantillonnage à deux phases et à deux degrés pour 
établir des normes représentatives à l’échelle nationale pour la boîte à outils d’un instrument en anglais et 
en espagnol destiné à évaluer des fonctions comportementales et cognitives. Enfin, nous concluons par des 
remarques à la section 7. 

 
2  Revue des plans Adepsem  avec une justification simple 
 

Considérons un plan à une phase et à deux degrés où les unités de premier degré sont les écoles, par 

exemple, et les unités de deuxième degré, les enseignants individuels. Deux domaines d’intérêt peuvent être 

les enseignants de sexe masculin et ceux de sexe féminin. Sous le plan A1,depsem  il est supposé que les 

chiffres de population des domaines dans les UPE  idN  sont connus, où l’indice d’UPE i  varie de 1 à 

,M  où M  est le nombre total d’écoles, et l’indice de domaine d  varie de 1 à ,D  où D  dans le présent 
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exemple est égal à 2 pour les enseignants de sexe masculin et de sexe féminin. En outre, il est supposé que 

les identificateurs de domaine au niveau de la base de sondage (masculin/féminin) sont disponibles pour 

chaque enseignant sur la liste. Maintenant, supposons que le nombre souhaité d’enseignants échantillonnés 

pour chaque domaine d  est *
dn  sur la base d’exigences de précision, où l’indice inférieur « + » dans *

dn  

désigne l’agrégation sur les UPE sélectionnées, i  variant de 1 à .m  La somme des *
dn  sur tous les domaines 

est la taille totale d’échantillon .n  Alors, nous savons que le taux d’échantillonnage souhaité pour les 

enseignants du domaine d  est * ,d d df n N   où dN   est la somme de idN  pour le domaine d  sur 

l’ensemble des M  écoles. En outre, il est souhaité d’avoir des tailles d’échantillon égales dans les m  écoles 

sélectionnées, c’est-à-dire *
in n m   pour 1, , .i m   

Folsom et coll. (1987) ont proposé une mesure composite de taille pour sélectionner les écoles qui peut 

être utilisée pour répartir le nombre souhaité d’enseignants échantillonnés à l’intérieur des écoles de manière 

que les enseignants sélectionnés fournissent des plans epsem  pour les domaines des enseignants de sexe 

masculin ainsi que des enseignants de sexe féminin. Le plan satisfait exactement la taille d’échantillon égale 

spécifiée  *
in n m   pour toutes les écoles sélectionnées, mais satisfait seulement en espérance la taille 

d’échantillon de domaine spécifiée * .dn  Clairement, il est pratique de contrôler directement la taille 

d’échantillon dans chaque école sélectionnée et non la taille d’échantillon de domaine sur l’ensemble des 

écoles sélectionnées.  

Nous présentons un moyen différent, mais plus simple d’obtenir les résultats donnés dans Folsom et coll. 

(1987). Pour cela, nous observons que le résultat clé (1.2) pour les plans epsem  implique que le taux 

d’échantillonnage id idn N  dans le domaine d  à l’intérieur de l’UPE i  doit être proportionnel à .d if   

Cela est vrai quelle que soit la façon dont les probabilités de sélection des UPE i  ou les taux 

d’échantillonnage des domaines df  sont spécifiés. Pour le plan A1,depsem  même si l’on suppose que 

les identificateurs de domaine des unités élémentaires au niveau de la base de sondage sont connus, il 

pourrait ne pas être rentable de tirer directement des échantillons des domaines après avoir stratifié la base 

de sondage. Il peut être préférable de sélectionner les UPE au premier degré, puis de les stratifier par 

domaine en utilisant l’information au niveau de la base de sondage avant la sélection de l’échantillon de 

deuxième degré en utilisant un plan EAS. Donc, en vue d’obtenir une charge de travail égale des 

intervieweurs par UPE, nous considérons la répartition de la taille d’échantillon souhaitée *
in   pour une UPE 

i  donnée entre les domaines de manière que la taille d’échantillon de l’UPE i  soit contrôlée à la valeur 

souhaitée. Cependant, la taille d’échantillon de domaine réalisée devient alors aléatoire et l’on peut faire en 

sorte qu’elle satisfasse l’objectif souhaité en espérance. 

 
Plan A1Depsem  : Pour chaque UPE i  donnée, les allocations de l’échantillon 1A

idn  aux domaines 

sont obtenues comme 1   ,A
id d id in f N   ce qui implique que  

  1 *

1

,d id i d idA
id i D

iid idd

f N n f N
n n

m Sf N 





    
 

 (2.1) 

où iS  désigne 
1

D

d idd
f N    car les i  non spécifiées s’annulent. Cependant, nous pouvons fixer 1 ,A

i  la 

probabilité de sélection de l’UPE ,i  comme étant ,imS S   où 
1 1

.
M D

d idi d
S f N  

    En échangeant les 



Techniques d’enquête, décembre 2015 319 
 

 
Statistique Canada, no 12-001-X au catalogue 

sommations, S   se réduit à 
1 1

D M

d idd i
f N

    ou  
1

.
D

d dd
f N n

  Alors, la taille d’échantillon 1A
idn  

attribuée aux domaines peut être exprimée de façon analogue à (1.2) sous la forme  

 1
1 .dA

id idA
i

f
n N

   
 (2.2) 

Observons que, si 1 1,A
i   c’est-à-dire si les UPE sont sélectionnées avec certitude, la répartition 

susmentionnée se comporte comme la répartition proportionnelle dans les plans stratifiés pour des domaines 

à l’intérieur des UPE agissant comme des strates. Il est facile de montrer d’après l’équation (2.2) que la 

probabilité qu’un enseignant individuel j  soit sélectionné est égale pour tous les enseignants échantillonnés 

dans le domaine ,d  où les enseignants sont sélectionnés selon un plan EAS stratifié à partir de chaque UPE 

sélectionnée, stratifiée par domaine. La probabilité dépend uniquement de d  parce que  

 
1

1Pr enseignant  dans le domaine éco( ) ( )le  Pr école  .
A
id A

i d
id

n
j d i i f

N
    (2.3) 

Donc ,iS  une mesure composite de taille, donne la mesure de taille appropriée pour l’UPE i  pour 

obtenir un plan A1.depsem  Contrairement à la mesure de taille classique donnée par le chiffre de 

population de l’UPE iN  utilisée dans les plans epsem  au niveau de la population, la nouvelle mesure de 

taille iS  dépend de la taille d’échantillon de domaine souhaitée *
dn  ainsi que de la taille de population de 

l’UPE au niveau des domaines idN  en raison des exigences epsem  au niveau du domaine. La mesure iS  

peut être interprétée comme la taille d’échantillon souhaitée totale approximative sur l’ensemble des 

domaines à l’intérieur de chaque UPE .i  

On observe aussi que pour l’UPE ,i  tandis que les allocations de l’échantillon  1

1

A
id d D

n
 

 aux domaines 

satisfont la taille d’échantillon souhaitée *
in   exactement par construction c’est-à-dire,  1 *

1
),

D A
id id

n n 
  

les allocations résultantes  1

1

A
id i m

n
 

 pour tout domaine d  donné sur les UPE sélectionnées satisfont la 

taille d’échantillon souhaitée *
dn  uniquement en espérance; c’est-à-dire 

    
*

1 1 *
1

1

,ˆ 
m

id dA A
d d d dA

i i d

N n
E n f E E N n

N


  
 


    

  (2.4) 

où 1ˆ A
dN   désigne 

1

m A
id ii

N


  et estime dN   sans biais, et E  est l’opérateur d’espérance pour la 

randomisation de premier degré. 

Il convient de souligner qu’en pratique, les allocations  1

1

A
id d D

n
 

 n’ont pas à être des entiers, et peuvent 

nécessiter un arrondissement aléatoire. Pour ce faire, considérons les parties fractionnaires 

 1 1

1
,A A

id id d D
n n

 
     où  .  désigne le nombre entier le plus grand contenu dans la quantité entre parenthèses. 

Ces parties fractionnaires dans une UPE peuvent être traitées comme les probabilités de sélection pour 

sélectionner sans remise un échantillon de taille définie par la somme des parties fractionnaires pour cette 

UPE, qui est nécessairement un nombre entier. Ensuite, les répartitions pour les domaines ainsi sélectionnés 
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sont arrondies à la hausse, tandis que pour les autres, elles sont arrondies à la baisse. Donc, les allocations 

de domaine arrondies aléatoirement continuent de satisfaire la condition d’une taille d’échantillon fixe * ,in   

mais la répartition souhaitée entre les domaines *
dn  est maintenant satisfaite sous l’espérance conjointe 

d’un plan aléatoire et de mécanismes d’arrondissement. 

L’établissement susmentionné de la répartition de l’échantillon suppose implicitement que 1  ,A
id idn N  

c’est-à-dire que la taille d’échantillon attribuée ne dépasse pas la taille de population correspondante. Cette 

hypothèse exige que le facteur  1A
d if   soit inférieur ou égal à 1 pour tous d  et i  étant donné (2.2). 

Autrement dit, il faut que  

    11 1
max  mi .n A

d id D i M
f    

   (2.5) 

En réduisant les valeurs de  ,df  ou en regroupant les UPE voisines pour augmenter 1 ,A
i  il n’est 

généralement pas difficile en pratique de satisfaire la condition susmentionnée. À ce propos, les 1A
idn  

arrondies aléatoirement continuent de satisfaire (2.5) si les 1A
idn  originales le font. 

 

Plan A2Depsem  : Tous les résultats susmentionnés peuvent être généralisés facilement pour 

satisfaire les plans d’échantillonnage à deux degrés stratifiés désignés par A2;depsem  par exemple, les 

écoles peuvent être stratifiées en fonction des districts scolaires dans notre exemple simple. En particulier, 

le résultat clé (2.2) est généralisé pour obtenir les allocations de l’échantillon aux domaines  2

1
 A

hid d D
n

 
 de 

* ,hin   dans l’UPE i  de la eh  strate, 1, , ,h H   comme il suit : 

 2
2 ,dA

hid hidA
hi

f
n N

   
 (2.6) 

où les notations avec l’indice inférieur h  signifient que les termes sont propres à la strate. D’autres résultats 

mentionnés plus haut pour le cas non stratifié peuvent être étendus facilement de manière analogue au cas 

stratifié. 

 
3  Revue des plans Bdepsem  avec une justification simple 
 

Nous supposons maintenant que les écoles ont déjà été échantillonnées en prenant comme mesures de 

taille les chiffres de population d’UPE iN  habituels et que, par conséquent, leurs probabilités de sélection 

i  sont connues telles qu’elles sont données en (1.1). Sous le plan B1depsem  comprenant 

l’échantillonnage à deux phases, les df  ne sont pas spécifiés, mais les valeurs souhaitées de *
dn  sont 

préétablies pour tous les domaines. Par exemple, les écoles sont présélectionnées et les nombres souhaités 

d’enseignants de sexe masculin et de sexe féminin échantillonnés sont préétablis, mais les taux 

d’échantillonnage pour les enseignants de sexe masculin et de sexe féminin ne sont pas spécifiés. Il est 

encore possible de sélectionner des échantillons epsem  d’enseignants de sexe masculin et de sexe féminin 

en utilisant les valeurs appropriées de df  dans (2.2), mais non avec une taille d’échantillon égale par école, 

comme il est montré dans Folsom et coll. (1987) et décrit plus bas. 
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Plan B1:Depsem  Ici, i  est fixée par la mesure de taille habituelle comme étant imN N  pour 

1, , .i M   Désignons-la par 1.B
i  Comme dans le cas du plan A1,depsem  le taux d’échantillonnage 

id idn N  dans le domaine d  à l’intérieur de l’UPE i  doit être fixé proportionnel à 1 ,B
d if   quoique ici 

df  est inconnu. Sous le plan B1,depsem  chaque UPE sélectionnée est stratifiée par domaine pour la 

sélection des unités élémentaires en utilisant l’information de présélection sur les domaines de la première 

phase, tandis que sous le plan A1,depsem  on suppose que les indicateurs d’appartenance au domaine des 

unités élémentaires sont disponibles dans la base de sondage proprement dite. Dans ce cas, la condition 

d’égalité des charges de travail des intervieweurs dans les UPE est relâchée et les tailles souhaitées *
in   sur 

l’ensemble des domaines ne sont pas préétablies. C’est plutôt la taille d’échantillon de domaine souhaitée 
*

dn  qui est contrôlée directement en l’attribuant aux UPE dans chaque domaine .d  Donc, *
dn  est rendu 

non aléatoire, ce qui est clairement préférable pour le contrôle de la précision résultante des estimations au 

niveau du domaine. Il s’ensuit que, de façon analogue à (2.1), les allocations  1

1

B
id i m

n
 

 du total de 

l’échantillon de domaine *
dn  pour chaque domaine d  aux UPE sélectionnées sont données par  

  
1 *

1

1
1 *

1 11

1

ˆ
,

ˆ

B B
d id i d id dB

id d idm B BB
ii d ii

dd

B
i

f N n N
n n N

Nf N

f


 

 
         

 (3.1) 

où 1 1

1
ˆ mB B

d i d ii
NN   

   et le taux df  non spécifié s’annule. Cependant, nous pouvons fixer 1ˆ ,B
df  le taux 

d’échantillonnage pour le domaine ,d  comme étant * 1ˆ . B
d dNn   Clairement,  1

1

B
id i m

n
 

 satisfait *
dn  

exactement par construction. Cependant, les allocations ne satisfont pas  * ou ,in n m  même en espérance, 

parce qu’en général  

    11

1 11
1

1

ˆˆ
  ,

DD BB
d i dd i dB dd

i B D
i i dd

E Nf N n n
E n

f
E

m mf N






        




 (3.2) 

à moins que 1ˆ B
df  soit constant et égal à   ,f n N  ce qui est en conflit avec les allocations de domaine 

disproportionnelles souhaitées. 

D’autres considérations, telles que l’arrondissement aléatoire de 1B
idn  pour obtenir des allocations 

entières se transposent de manière analogue à celles du plan A1.depsem  Cependant, si l’exigence que 
1  B

id idn N  pour tous les domaines dans chaque unité 1, ,i m   n’est pas satisfaite, une option consiste à 

réduire * ,dn  tandis que l’autre consiste à regrouper des UPE voisines. Par exemple, en regroupant i  et ,i  

et en désignant par i  l’UPE regroupée, nous avons .id i didN N N    Alors, 1B
i   requise pour calculer les 

allocations d’échantillon à la deuxième phase à partir de (3.2) est maintenant donnée par 
1 1 1 1

i
B B B B

i i ii         qui, incidemment, requiert aussi la connaissance de la probabilité d’inclusion 

d’ordre deux 1.B
ii  
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Plan B2:Depsem  Nous considérons ensuite une généralisation du cas susmentionné à des plans 

stratifiés. Dans notre exemple d’enquête auprès des enseignants, ce cas correspond aux écoles stratifiées en 

fonction des districts scolaires. Cette extension se fait de manière analogue à celle du plan A2.depsem   

Autrement dit, supposons que pour l’échantillon de première phase, hm  UPE doivent être sélectionnées 

dans la eh  strate, 1, ,h H   avec les probabilités de sélection préétablies habituelles h hi hm N N  que 

nous noterons 2 .B
hi  Les allocations  2

1 ,1  h

B
hid i m h H

n
   

 de l’échantillon total de domaine *
dn  aux UPE 

sélectionnées dans chaque strate ,h  de manière analogue à la formule (3.1) du plan B1,depsem  sont 

données par  

 
2

2
2

ˆ
,

B
dB

hid hidB
hi

n N
f 

   
 (3.3) 

où hidN  est le chiffre de population du domaine d  dans l’UPE i  et la strate ,h   

 2 * 2 2 2

1 1

ˆ ˆ,  et .ˆ   
hH m

B B B B
d d d d hid hi

h i

N Nnf N  
 

     

 
4  Généralisations proposées des plans A Bdepsem  
 

Les plans A1depsem  et B1  requièrent des hypothèses relativement rigoureuses concernant 

l’obtention d’information sur l’appartenance des unités élémentaires aux domaines au niveau de la base de 

sondage pour les plans A,depsem  d’une part, et la présélection des domaines de toutes les unités 

élémentaires provenant des UPE sélectionnées à la première phase pour les plans B,depsem  d’autre part. 

En pratique, il se peut que les hypothèses ne soient pas vérifiées exactement, mais que l’objectif d’obtenir 

des plans d’échantillonnage depsem  demeure souhaitable. À la présente section, nous relâchons l’exigence 

pour les plans A1depsem  que les chiffres de population des domaines dans les UPE soient connus 

exactement, ce qui mène à un nouveau plan hybride AB1depsem  dans lequel on suppose initialement que 

les chiffres de population des domaines des UPE ne sont connus qu’approximativement afin de spécifier les 

probabilités de sélection des UPE comme dans le plan A1.depsem  Plus tard, les chiffres de population 

réels des domaines des UPE pour les UPE sélectionnées au premier degré sont obtenus comme dans le cas 

du plan B1depsem  en effectuant un recensement des unités élémentaires à l’intérieur des UPE à la 

première phase. Un autre plan désigné Cdepsem  généralise le plan Bdepsem  en employant une 

préspécification générale des probabilités de sélection des UPE. Dans les deux cas, on utilise la même 

stratégie consistant à rendre les taux d’échantillonnage des UPE au niveau du domaine inversement 

proportionnels aux probabilités de sélection des UPE. Le tableau 4.1 présente un résumé des anciens et 

nouveaux plans d’échantillonnage considérés dans le présent article. 
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Tableau 4.1 
Sommaire des différents plans depsem  (anciens et nouveaux) 
 

Description du plan 
,depsem  non stratifié 

(ou stratifié) 

Probabilité de 
sélection des 
UPE  ou i hi   

Chiffre de population de 
l’UPE au niveau du 
domaine  ou id hidN N  

Taux 
d’échantillonnage 
des domaines df

Taille 
d’échantillon de 

domaine 
 ou d dn n   

Taille 
d’échantillon 
d’UPE in   
 ou hin   

A1 (ou A2) :  
Une phase et deux degrés 
(ancien) 

À trouver Spécifié (aussi les 
identificateurs de domaine 
au niveau de la base de 
sondage) 

Spécifié Spécifiée  
(en espérance) 

Spécifiée 

B1(ou B2 ):  
Deux phases et deux degrés 
(ancien) 

Spécifiée Obtenu au moyen d’un 
recensement de première 
phase des UPE 
sélectionnées 

À trouver Spécifiée Non spécifiée

AB1 (ou AB2) :  
Plan hybride à une/deux 
phases et deux degrés 
(nouveau) 

Spécifiée en 
utilisant A1 et les 
valeurs initiales 

idN  

Valeurs initiales 
approximatives idN  
spécifiées pour toutes les 
UPE; et valeurs exactes 

idN  pour les UPE 
sélectionnées d’après le 
recensement de première 
phase 

À trouver Spécifiée Non spécifiée

C1 (ou C2) :  
Deux phases et deux degrés 
(nouveau) 

Spécifiée Spécifié d’après le 
recensement de première 
phase des UPE 
sélectionnées 

À trouver Spécifiée Non spécifiée

C1  (ou C2 ) :   
Deux phases et deux degrés 
avec sous-échantillonnage 
et non-réponse à la première 
phase (nouveau) 

Spécifiée (aussi 
taux de réponse et 
de sous-
échantillonnage 
dans les UPE) 

Spécifié pour les UPE 
sélectionnées d’après les 
répondants de première 
phase  

À trouver Spécifiée Non spécifiée

 
Plan AB1:Depsem  Considérons un nouveau cas pour les plans depsem  en utilisant une variante du 

plan A1depsem  dans laquelle les chiffres de population au niveau du domaine des UPE idN  ne sont 

connus qu’approximativement et donnés par .idN  Les approximations peuvent être obtenues d’autres 

sources, telles que le recensement le plus récent ou une base de données administratives appropriée. Dans 

notre exemple d’enquête auprès des enseignants, les nombres d’enseignants de sexe masculin et de sexe 

féminin dans chaque école pourraient être connus pour l’année précédente, et servir d’approximation pour 

les chiffres de population des UPE au niveau du domaine pour l’année courante. Les m  UPE sont 

sélectionnées en utilisant les probabilités 1AB
i  qui, comme les 1A

i  sous le plan A1,depsem  sont définies 

par  

 1 *

1

.,
D

AB
i d id d d d

d

m f n n NN f  


      (4.1) 

Maintenant, nous considérons deux phases en plus de deux degrés d’échantillonnage, comme dans le 

plan B1,depsem  parce que les unités de premier degré à l’intérieur des UPE sélectionnées doivent être 

classées dans les domaines, et les chiffres réels correspondants idN  doivent être déterminés. Dans ce cas, 
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toutes les unités élémentaires dans les UPE sont sélectionnées dans l’échantillon de première phase. Alors, 

de manière analogue à la formule (3.1) pour le plan B1,depsem  les allocations  1

1

AB
id i m

n
 

 de la taille 

d’échantillon de domaine *
dn  aux UPE sélectionnées sont données par  

 
1

1
1

ˆ AB
dAB

id idAB
i

f
n N


   

 (4.2) 

où 1 * 1ˆ ˆ ,AB AB
d d dNf n   et 1 1

1
ˆ .

mAB AB
d id ii

N N 
   Manifestement,  1

1

AB
id i m

n
 

 satisfait * ,dn  mais ne 

satisfait pas  * ou ,in n m  même en espérance comme dans le plan B1,depsem  parce qu’en général,  

    11

1 11
1

1

ˆˆ
  .

DD ABAB
d idd idAB dd

i AB D
i d idd

E Nf N n n
E n E

m mf

f

N






        


  

 (4.3) 

En fait, en utilisant l’inégalité de Jensen, il s’ensuit que  

 1 1

1

( )  

D

d idAB d
i D

d idd

f Nn
E n

m Nf






  
 


  

 (4.4) 

où df  est le taux d’échantillonnage de domaine correspondant aux dN   réels inconnus. D’autres 

considérations, telles que l’arrondissement aléatoire de 1AB
idn  pour obtenir des allocations entières, 

l’exigence que 1  AB
id idn N  pour tous les domaines dans chaque unité 1, , ,i m   et l’extension à des plans 

stratifiés (désignés par AB2)depsem  s’effectue d’une manière analogue à la formule (3.3) pour le plan 

B2.depsem  
 

Plan C1 :Depsem  Nous proposons un plan depsem  plus général que le plan AB1depsem  pour les 

probabilités  1ou C
i i   préétablies quand les chiffres de population des domaines des UPE sont inconnus 

même approximativement, de sorte que le plan AB1depsem  n’est pas applicable. Comme dans le plan 

AB1,depsem  les tailles de domaine réelles idN  des UPE sont obtenues au moyen d’un recensement de 

première phase des unités élémentaires dans les UPE sélectionnées. Par exemple, supposons qu’on ne 

dispose d’aucune information au sujet du nombre d’enseignants masculins et féminins pour les écoles 

sélectionnées. Après avoir sélectionné les écoles, nous obtenons le sexe de chaque enseignant dans les écoles 

sélectionnées pour la stratification et la sélection à la deuxième phase. 

Les allocations de deuxième phase des tailles d’échantillon de domaine souhaitées aux UPE 

sélectionnées et leurs propriétés pour le plan C1depsem  découlent facilement de celles pour le plan 

AB1.depsem  Les allocations  1

1

C
id i m

n
 

 de l’échantillon total de domaine *
dn  pour chaque domaine d  

aux UPE sélectionnées sont données par  

  
1 * 1

1 *
1 111

1

ˆ
,

ˆ

C C
d id i d id dC

id d idm C CCC
i idd i d ii

f N n N
n n N

Nf N

f


  


 
         

 (4.5) 
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où 1 1

1
, ˆ mC C

d i d ii
N N  

   car les df  non spécifiés s’annulent. Ici, nous pouvons fixer 1ˆ ,C
df  le taux 

d’échantillonnage au niveau du domaine, comme étant * 1 .ˆ C
d dn N   Comme auparavant, une extension à 

des plans stratifiés (désignée par C2)depsem   s’effectue d’une manière analogue à la formule (3.3) pour 

le plan B2.depsem  

 
5  Généralisations des plans Cdepsem  en présence de sous-

échantillonnage à l’intérieur des UPE et de non-réponse à la 
première phase 

 
En pratique, on procède souvent à un sous-échantillonnage des unités élémentaires à l’intérieur des UPE 

sélectionnées à la première phase, parce que réaliser un recensement de chaque UPE sélectionnée pour 

effectuer la classification par domaine peut être un exercice trop coûteux. À la présente section, nous 

considérons d’autres généralisations des plans C1depsem  où les totaux de domaines à l’intérieur des UPE 

sont estimés au moyen d’un sous-échantillon d’unités élémentaires à la première phase au lieu de déterminer 

exactement (c’est-à-dire par recensement) les totaux de domaines dans les UPE après la sélection de premier 

degré. Les formules d’allocation différeront parce que nous devons tenir compte des probabilités 

d’échantillonnage de première phase des unités élémentaires à l’intérieur des UPE sélectionnées. Étant 

donné une UPE sélectionnée, soit ig  la probabilité conditionnelle de sélection de toute unité élémentaire 

dans l’échantillon de première phase dans l’UPE ,i  en supposant que les probabilités de sélection sont 

égales à l’intérieur de chaque UPE. Les tailles d’échantillon de première phase à l’intérieur des UPE ne sont 

pas prédéterminées, de sorte que l’échantillon de première phase doit être aussi grand que le permettent 

l’échéancier et le budget afin de maximiser les bases de sondage pour l’échantillonnage de deuxième phase, 

surtout dans les UPE où les nombres et concentrations de domaines rares sont élevés. 

En outre, jusqu’à présent, la non-réponse à la première phase a été ignorée dans les plans .depsem  Si 

les taux de réponse sont égaux dans toutes les UPE, les données donnent à penser que les probabilités de 

réponse sont, elles aussi, approximativement égales et peuvent être ignorées en spécifiant des allocations 

d’échantillon appropriées. Cependant, si les taux de réponse varient considérablement, on peut intégrer dans 

l’allocation de l’échantillon le taux de réponse observé  ir  dans l’UPE i  en tant qu’estimation de la 

propension à répondre à la première phase (que l’on suppose uniforme pour toutes les unités dans l’UPE )i

. Intégrer la propension à répondre dans l’allocation de l’échantillon équivaut à ajuster les probabilités de 

sélection de première phase pour la non-réponse, et on peut alors construire un plan depsem  en spécifiant 

de manière appropriée les taux d’échantillonnage de domaine. Le plan désigné C1depsem   comprend à 

la fois l’échantillonnage des unités élémentaires à la première phase et la non-réponse à la première phase; 

cette variation a été suggérée par Eltinge (2011). Enfin, nous étendons le plan C1depsem   afin d’inclure 

la stratification des UPE, ce qui donne le plan C2 .depsem   
  

Plan C1 :Depsem   Les allocations  1

1

C
id i m

n 

 
 de l’échantillon total de domaine *

dn  aux UPE 

sélectionnées sont données, de manière analogue à la formule (3.1) du plan B1,depsem  par  
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1

1
1

ˆ
,

C
dC

id idC
i

n
f

N





    
 (5.1) 

où idN   est la taille du domaine d  parmi les répondants de l’échantillon de première phase à l’intérieur de 

l’UPE ,i  1 1 ,C C
i i i ig r    où la probabilité inconditionnelle de sélection pour qu’une unité se trouve dans 

l’échantillon de première phase est maintenant 1 ,C
i ig  modifiée par rapport à C1depsem  en raison du 

sous-échantillonnage à la première phase, 1 * 1ˆ  ,ˆC C
d d dn Nf  

   et 1 1

1
 ˆ .

mC C
d id ii

N N 
 

   Notons que, si 

,ir r  c’est-à-dire que les taux de réponse sont égaux dans toutes les UPE, il s’annule dans l’équation (5.1) 

et n’a aucune incidence sur l’allocation de l’échantillon. Manifestement,  1

1

C
id i m

n 

 
 satisfait * ,dn  mais ne 

satisfait pas *
in    ou ,n m  même en espérance comme dans B1.depsem  

 

Plan C2 :Depsem   La formule (5.1) peut être généralisée de manière naturelle au cas stratifié 

similaire à la formule (3.1). Ce cas est utilisé dans l’application examinée à la section suivante. En 

particulier, les allocations  2

1 ,1  h

C
hid i m h H

n 

   
 de l’échantillon total de domaine *

dn  aux UPE sélectionnées 

dans chaque strate h  sont données, de manière analogue à la formule (3.3) du plan B2,depsem  par  

 
2

2
2

ˆ
,

C
dC

hid hidC
hi

n N
f 




    
 (5.2) 

où hidN   est la taille d’échantillon de répondants à la première phase pour le domaine d  dans l’UPE i  et la 

strate 2 2, ,C C
hi hi hi hih g r    où les termes sont définis de manière naturelle pour les plans stratifiés, 

2 * 2ˆ  ,ˆC C
d d df n N 

   et 2 2

1 1
ˆ .hH mC C

d hid hih i
NN  

  
    

 
6  Application du plan C2depsem   à l’élaboration d’une boîte 

d’outils 
 

Une équipe de chercheurs universitaires a élaboré un ensemble de tests pour des fonctions 

comportementales et cognitives. Ils souhaitaient « normaliser » les tests, c’est-à-dire établir des plages de 

résultats types pour la population générale, en mesurant les résultats sur des enfants recrutés pour faire les 

tests. Comme les résultats des tests varient selon l’âge et le sexe, l’objectif était de recruter des garçons et 

des filles par année d’âge. En outre, les chercheurs voulaient recruter des enfants hispanophones ainsi 

qu’anglophones. Les tailles d’échantillon de domaine souhaitées *
dn  de tests achevés pour 12 cellules ou 

domaines âge/sexe/langue sont présentées au tableau 6.1. 
 
Tableau 6.1 
Nombre souhaité de tests achevés  *

dn  par domaine démographique 
 

 Anglophones Hispanophones 
Âge Garçons Filles Garçons Filles 

3 200 200 200 200 
4 200 200 200 200 
5 200 200 200 200 
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Au départ, les chercheurs souhaitaient obtenir un échantillon probabiliste représentatif de la population 
américaine pour chacun de ces domaines (ainsi que de nombreux groupes d’âge additionnels, que nous 
omettons ici pour simplifier). Une fois recrutés, les enfants faisant partie de l’échantillon devaient être 
amenés à un lieu de test pour faire les tests en personne. Par conséquent, un plan probabiliste aréolaire 
comprenant un nombre limité de lieux de test s’avérait un choix efficace. Le NORC a proposé de 
sélectionner un sous-échantillon des régions géographiques des UPE dans la base de sondage nationale 
(National Frame) du NORC (Harter, Eckman, English et O’Muircheartaigh 2010). La base de sondage 
nationale est un échantillon en grappes à plusieurs degrés de régions géographiques, dans laquelle les 
adresses des unités de logement sont compilées pour le plus fin niveau de détail géographique dans 
l’échantillon. Les régions géographiques sont échantillonnées et les listes d’adresses sont compilées à la 
suite du recensement décennal pour permettre la réalisation d’interviews sur place tout au long de la 
décennie. 

Afin de normaliser les tests, 16 des 79 régions géographiques du niveau d’agrégation le plus élevé de la 
base de sondage nationale ont été sélectionnées comme UPE. La population des UPE a été stratifiée de la 
même façon que l’avait été la base de sondage nationale, fondamentalement selon le statut et la taille de la 
région métropolitaine statistique (RMS). Les strates et les tailles d’échantillon des UPE sont présentées au 
tableau 6.2. Pour la base de sondage nationale, les RMS de la strate 1 ont été sélectionnées avec certitude. 
Pour le plan proposé, les UPE de la base de sondage nationale à l’intérieur des strates ont été sous-
échantillonnées systématiquement avec ppt, où la mesure de taille était le nombre de ménages 
hispanophones, parce que les cellules pour les enfants hispanophones seraient les plus difficiles à remplir. 
Les probabilités de sélection des UPE étaient égales au produit des probabilités originales de sélection dans 
la base de sondage nationale et des probabilités de sous-échantillonnage. Certaines UPE de la strate 1 ont 
été sous-échantillonnées avec certitude. 
 

 
Tableau 6.2 
Sous-échantillonnage des UPE provenant de la base de sondage nationale du NORC 
 

Strate h  Population, nbre d’UPE 
Base de sondage nationale, 

nbre d’UPE 

Échantillon, nbre d’UPE 

 hm  

1. RMS les plus grandes 24 24 12 
2. Autres RMS 607 17 2 
3. Comtés hors RMS 1 852 38 2 
 Total 2 483 79 16 

 

 
Chaque UPE devait être subdivisée en « régions de test » géographiques plus petites. Chaque région de 

test contenait un lieu de test et avait une superficie d’environ 10 10  miles dans les régions urbaines et de 

30 30  miles dans les régions rurales, afin d’offrir des distances à parcourir raisonnables pour amener les 

enfants au lieu de test. Les figures 6.1 et 6.2 illustrent le processus de définition des régions de test. À la 

figure 6.1, un quadrillage de 10 10  miles est superposé à la RMS de Chicago. Ensuite, chaque secteur de 

recensement dans la RMS de Chicago est affecté à une case de la grille en se basant sur l’emplacement 

géographique du centroïde du secteur. Les régions de test résultantes sont présentées à la figure 6.2. Une 

région devait être sélectionnée par UPE, par échantillonnage ppt systématique, où la mesure de taille était 
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le nombre de ménages hispanophones. Par conséquent, dans la notation subséquente, l’indice inférieur i  

désigne à la fois l’UPE et la région de test. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

Figure 6.1  Quadrillage de 10 10  miles sur la RMS de Chicago. 
 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Figure 6.2  Régions de test dans la RMS de Chicago avec les secteurs de recensement affectés aux cases de la 

grille. 
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Nous ne possédions aucun renseignement sur le nombre de garçons et de filles anglophones et 

hispanophones selon l’année d’âge pour les régions de test sélectionnées. Le plan qui représente le mieux 

ce problème est le plan C2 .depsem   En utilisant une base de sondage fondée sur les adresses établie 

d’après le Delivery Sequence File des Services postaux des États-Unis, nous avions prévu de sélectionner 

un grand échantillon de logements à la première phase pour l’envoi d’un questionnaire de présélection par 

la poste afin de dresser la liste des enfants du ménage selon le sexe, l’âge et la langue. Le questionnaire de 

présélection devait aussi permettre d’obtenir les numéros de téléphone pour communiquer avec les parents 

afin d’obtenir leur coopération pour faire passer les tests aux enfants. De cette façon, nous prévoyions 

obtenir les taux de réponse de première phase hir  et les totaux des domaines de la base de sondage de 

deuxième phase hidN   pour chaque région de test i  dans la strate .h  

En disposant des taux de réponse à la première phase, des probabilités de sélection et des totaux de la 

base de sondage ,hidN   ainsi que des tailles d’échantillon spécifiées par domaine, nous étions prêts à répartir 

les échantillons souhaités par domaine et région de test pour la deuxième phase de l’étude afin de procéder 

aux tests comportementaux et cognitifs. Nous avions prévu d’effectuer le recrutement par téléphone, en 

offrant des primes pour que les participants échantillonnés soient amenés au lieu de test. 

En dernière analyse, le plan d’échantillonnage n’a jamais été mis en œuvre, même si nous avions sous-

échantillonné les UPE provenant de la base de sondage nationale. Des restrictions en matière de subventions 

ont obligé les chercheurs à revenir à l’échantillonnage de commodité près de leur réseau d’universités 

coopérantes. Néanmoins, le plan original de sélection d’un échantillon probabiliste a permis de généraliser 

de façon concrète les résultats originaux de Folsom et coll. (1987) pour les échantillons .depsem  En guise 

d’illustration, nous poursuivons l’exemple de l’échantillonnage à deux phases et à deux degrés stratifié en 

utilisant des probabilités et des résultats dans une certaine mesure réalistes, mais hypothétiques. 

Le tableau 6.3 donne les probabilités de sélection illustratives pour 16 lieux de test. Ces probabilités 

inconditionnelles hypothétiques de sélection des régions de test (UPE) 2C
hi

  reflètent les probabilités 

initiales de la base de sondage nationale, les probabilités de sous-échantillonnage des UPE, et la sélection 

d’un lieu de test par UPE. Les valeurs hig  sont les probabilités conditionnelles de sélectionner une adresse 

de l’échantillon de première phase dans la strate .h  Alors, le produit est la probabilité inconditionnelle de 

sélectionner une unité de logement (UL) pour la première phase. Le tableau 6.3 montre aussi les taux de 

réponse hypothétiques au niveau du lieu de test ,hir  menant aux probabilités 2C
hi

  qu’une adresse soit 

sélectionnée à la première phase et que le ménage correspondant réponde et soit disponible pour la deuxième 

phase, s’il est admissible. 

Supposons que nous ayons envoyé les questionnaires aux adresses sélectionnées dans les régions de test 

pour établir les listes des membres des ménages et obtenir les numéros de téléphone. Le tableau 6.4 illustre 

les dénombrements prévus hypothétiques hidN   (indiqués comme entrées supérieures dans chaque cellule) 

par strate/région de test par domaine pour les 16 lieux de test. Ces dénombrements ne sont pas les chiffres 

de population réels, mais ils définissent la base de sondage ou les chiffres de population de deuxième phase 

pour notre échantillonnage de deuxième phase et sont fondés sur les réponses au questionnaire de 

présélection de la première phase. 
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Tableau 6.3 
Probabilités d’achèvement de la phase 1 intégrant le sous-échantillonnage et la non-réponse 
 

Strate/UPE 
 hi  

Probabilité 
inconditionnelle, 

région de test 
2 610C

hi   

Taux conditionnel 
d’échantillonnage de 

première phase  

hig  

Probabilité 
inconditionnelle de 
sélection, première 

phase 
2 610C

hi hig   

Taux de réponse 
des ménages par 

lieu de test 

hir  

Probabilité 
d’achèvement de la 

première phase  
2 610C

hi
   

(1,1) 1 239 0,60 743 0,40 297
(1,2) 972 1,00 972 0,50 486
(1,3) 3 408 0,60 2 045 0,30 613
(1,4) 3 561 0,60 2 137 0,50 1 068
(1,5) 1 985 0,60 1 191 0,40 476
(1,6) 2 083 0,60 1 250 0,40 500
(1,7) 3 142 0,60 1 885 0,60 1 131
(1,8) 5 058 0,60 3 035 0,50 1 517
(1,9) 3 001 0,60 1 801 0,60 1 080
(1,10) 1 621 0,60 973 0,40 389
(1,11) 1 081 0,60 648 0,30 194
(1,12) 533 1,00 533 0,50 266
(2,1) 686 1,00 686 0,40 274
(2,2) 77 1,00 77 0,40 31
(3,1) 328 1,00 328 0,60 197
(3,2) 2 555 0,60 1 533 0,50 766 

 

 
Tableau 6.4 
Enfants admissibles  hidN   et échantillon alloué  2C

hidn   par strate, région de test et domaine 
  

(Dénombrements de la base de sondage pour l’échantillonnage de deuxième phase (entrée supérieure) avec taille de l’échantillon (entrée inférieure) 

A = UL anglophones, H = UL hispanophones, G = garçons, F = filles, A3 = 3 ans, A4 = 4 ans, A5 = 5 ans)  

  Strate par région de test (UPE); c’est-à-dire  ,h i   

Domaine  d  (1,1) (1,2) (1,3) (1,4) (1,5) (1,6) (1,7) (1,8) 

(A,G,A3) 311 18 254 140 47 187 113 221 
 18,8 0,7 7,4 2,4 1,8 6,7 1,8 2,6 

(A,G,A4) 297 20 281 151 34 182 149 180 
 18,4 0,8 8,4 2,6 1,3 6,7 2,4 2,2 

(A,G,A5) 338 27 329 164 56 230 178 234 
  19,0 0,9 9,0 2,6 2,0 7,7 2,6 2,6 

(A,F,A3) 299 20 248 135 41 158 65 218 
  19,3 0,8 7,8 2,4 1,7 6,1 1,1 2,8 

(A,F,A4) 317 16 252 155 38 153 45 212 
  19,8 0,6 7,6 2,7 1,5 5,7 0,7 2,6 

(A,F,A5) 335 11 338 173 72 180 106 232 
  19,7 0,4 9,7 2,8 2,6 6,3 1,6 2,7 

(H,G, A3) 56 70 63 54 52 29 90 11 
  35,0 26,8 19,1 9,4 20,3 10,8 14,8 1,3 

(H,G,A4) 56 83 54 43 41 23 72 7 
  34,9 31,6 16,3 7,4 15,9 8,5 11,8 0,9 

(H,G,A5) 61 68 50 47 41 32 86 11 
  37,9 25,8 15,0 8,1 15,9 11,8 14,0 1,3 

(H,F,A3) 52 74 61 41 29 23 95 14 
  33 28,7 18,7 7,2 11,5 8,7 15,8 1,7 

(H,F,A4) 63 79 56 52 29 25 79 11 
  41,2 31,6 17,7 9,5 11,8 9,7 13,6 1,4 

(H,F,A5) 54 86 61 50 16 32 81 11 
 33,9 33,0 18,6 8,7 6,3 12,0 13,4 1,4 

Marges de colonne 2 239 572 2 047 1 205 496 1 254 1 159 1 362 
 330,9 181,7 155,3 65,8 92,6 100,7 93,6 23,5 
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Tableau 6.4 (suite) 
Enfants admissibles  hidN   et échantillon alloué  2C

hidn   par strate, région de test et domaine 
 

(Dénombrements de la base de sondage pour l’échantillonnage de deuxième phase (entrée supérieure) avec taille de l’échantillon (entrée inférieure) 

A = UL anglophones, H = UL hispanophones, G = garçons, F = filles, A3 = 3 ans, A4 = 4 ans, A5 = 5 ans) 

  Strate par région de test (UPE); c’est-à-dire  ,h i   Marges de 

ligne Domaine  d  (1,9) (1,10) (1,11) (1,12) (2,1) (2,2) (3,1) (3,2) 

(A,G,A3) 209 252 189 99 52 191 36 7 2 326 

 3,5 11,6 17,5 6,7 3,4 111,7 3,3 0,2 200,1 

(A,G,A4) 191 221 198 113 63 182 38 5 2 305 

 3,3 10,5 18,8 7,8 4,2 109,0 3,6 0,1 200,1 

(A,G,A5) 252 234 205 117 65 198 32 9 2 668 

  3,9 10,1 17,6 7,4 4,0 107,8 2,7 0,2 200,1 

(A,F,A3) 198 236 191 110 63 173 34 5 2 194 

  3,5 11,7 18,9 7,9 4,4 108,2 3,3 0,1 200,0 

(A,F,A4) 205 234 187 97 68 185 29 2 2 195 

  3,5 11,2 17,9 6,8 4,6 111,9 2,7 0 199,8 

(A,F,A5) 245 261 223 124 61 180 41 2 2 584 

  4,0 11,8 20,1 8,2 3,9 102,5 3,6 0 199,9 

(H,G, A3) 36 45 18 5 11 0 0 27 567 

  6,2 21,5 17,2 3,5 7,5 0 0 6,6 200,0 

(H,G,A4) 27 43 25 7 16 0 0 34 531 

  4,6 20,5 23,8 4,9 10,8 0 0 8,2 200,1 

(H,G,A5) 41 38 27 2 18 0 0 25 547 

  7,0 18,0 25,6 1,4 12,1 0 0 6 199,9 

(H,F,A3) 34 54 23 7 14 0 0 23 544 

  5,9 26,2 22,3 5,0 9,6 0 0 5,7 200,0 

(H,F,A4) 36 50 18 0 11 0 0 25 534 

  6,5 25,0 18,0 0 7,8 0 0 6,3 200,1 

(H,F,A5) 38 43 29 5 11 0 2 20 539 

 6,6 20,6 27,8 3,5 7,5 0 1,9 4,9 200,1 

Marges de colonne 1 512 1 711 1 333 686 453 1 109 212 184 17 534 

 58,5 198,7 245,5 63,1 79,8 651,1 21,1 38,3 2 400,20 

 
En utilisant les termes définis pour l’équation (5.2), nous avons calculé les dénombrements de domaine 

estimés  2ˆ C
dN 

  pour l’échantillon de première phase comme il est montré au tableau 6.5. Les tailles 

d’échantillon de domaine initiales souhaitées  *
dn  du tableau 6.1 divisées par les valeurs de 2ˆ C

dN 
  du 

tableau 6.5 nous donnent le taux d’échantillonnage global estimé 2ˆ C
df 

 pour chaque domaine, également 

présenté au tableau 6.5. 

De nouveau en utilisant l’équation (5.2), nous avons déterminé les allocations pour chaque strate, chaque 

région de test et chaque domaine à l’intérieur de chaque région de test. Les allocations résultantes sont 

également présentées au tableau 6.4 et correspondent aux entrées inférieures dans chaque cellule. Les 

allocations ne sont pas des nombres entiers, mais l’arrondissement aléatoire peut être utilisé pour préserver 

la propriété epsem  en espérance tout en convertissant les allocations en nombres entiers, comme il est 

discuté à la section 2. Ou bien, un simple arrondissement donnera un plan d’échantillonnage 

approximativement .depsem  
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Tableau 6.5 
Dénombrements de domaines estimés 2ˆ C

dN 
   (en milliers)  

 

(Taux d’échantillonnage 2ˆ( )C
df   pour la phase 2 en-dessous) 

 Anglophones Hispanophones 
Âge Garçons Filles Garçons Filles 

3 11 122 10 399 1 075 1 061 
 0,0178 0,0192 0,1860 0,1885 

4 10 858 10 749 1 081 1 029 
 0,0184 0,0186 0,1851 0,1944 

5 11 948 11 415 1 084 1 071 
 0,0167 0,0175 0,1845 0,1867 

 
7  Sommaire et conclusion 
 

Lors de la conception de toute enquête, il est nécessaire que les domaines d’analyse soient bien 

représentés dans l’échantillon. La répartition de l’échantillon n’est pas simple parce que, contrairement à 

l’information sur les indicateurs disponibles pour les strates habituellement utilisés dans la base de sondage, 

les indicateurs de domaine ne sont généralement pas disponibles ou, s’ils le sont, il n’est pas toujours 

pratique de procéder à la stratification par domaine en raison des coûts de déplacement des intervieweurs 

dans le cas des enquêtes sur place. Il est donc nécessaire de disposer d’une méthode de répartition de 

l’échantillon qui permet de suréchantillonner ou de sous-échantillonner certains domaines de manière que 

le plan d’échantillonnage résultant soit autopondéré ou à probabilités de sélection égales  epsem  pour les 

domaines. Les plans de ce genre sont souhaitables pour des raisons d’efficacité de la variance en général. 

Dans le cas des plans à une phase et à deux degrés, sous certaines hypothèses, il est possible d’attribuer une 

charge de travail égale aux intervieweurs par UPE sélectionnée, de telle sorte que la taille d’échantillon pour 

toutes les UPE sélectionnées soit contrôlée au niveau souhaité, mais que les tailles de domaine sur toutes 

les UPE sélectionnées satisfassent le niveau souhaité uniquement en espérance. Par ailleurs, dans le cas des 

plans d’échantillonnage à deux phases et à deux degrés, il est possible d’allouer des tailles d’échantillon de 

domaine à l’intérieur des UPE de manière telle que les tailles de domaines sur l’ensemble des UPE soient 

contrôlées aux niveaux souhaités, mais que la taille d’échantillon par UPE sélectionnée ne soit pas contrôlée 

parce que la répartition égale de la charge de travail entre les intervieweurs par UPE n’est pas considérée 

comme importante dans ce cas. Bien que le plan epsem  de Kish au niveau de la population soit bien connu, 

les plans epsem  au niveau du domaine (désignés par depsem  dans le présent article) ne sont pas bien 

connus des praticiens. 

Dans le présent article, nous examinons deux scénarios principaux pour les plans depsem  considérés 

par Folsom et coll. (1987). Premièrement, pour les plans à deux degrés avec les chiffres de population des 

UPE au niveau des domaines connus (ainsi que les identificateurs de domaine au niveau de la base de 

sondage connus pour les unités élémentaires) et des tailles d’échantillon de domaine préétablies, les 

probabilités de sélection des UPE sont définies de manière que la taille d’échantillon d’UPE souhaitée (égale 

par UPE) soit répartie aux domaines dans les UPE pour obtenir un plan .depsem  Deuxièmement, pour les 

plans à deux phases et à deux degrés avec probabilités de sélection des UPE connues et tailles d’échantillon 

de domaine préétablies, les taux d’échantillonnage des domaines sont définis de manière que la taille 
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d’échantillon de domaine souhaitée soit allouée aux UPE dans les domaines pour obtenir un plan .depsem  

Ces deux plans ont été désignés A1depsem  et B1,  respectivement. Une justification simple de ces deux 

plans d’échantillonnage a été fournie. Elle est basée sur l’idée fondamentale selon laquelle, pour obtenir des 

plans ,depsem  le taux d’échantillonnage  id idn N  au niveau de l’UPE par domaine doit être rendu 

directement proportionnel au taux d’échantillonnage au niveau du domaine   ,df  mais inversement 

proportionnel à la probabilité de sélection des UPE   .i  Dans le cas du plan A1,depsem  df  est connu, 

mais i  est définie comme il convient (elle a été appelée mesure composite de taille par Folsom et coll. 

1987), tandis que pour le plan B1,depsem  i  est connue, mais df  est défini comme il convient. Les 

versions stratifiées correspondantes (désignées par A2 B2)  peuvent également être définies facilement. 

En tant que généralisation des plans A1 B1,depsem   nous avons proposé le plan AB1depsem  où 

les chiffres de population des UPE au niveau des domaines ne sont connus qu’approximativement pour 

spécifier les probabilités de sélection des UPE, mais un plan d’échantillonnage à deux phases est utilisé pour 

allouer les tailles d’échantillon de domaine souhaitées aux UPE après avoir obtenu à la première phase les 

chiffres de population réels au niveau du domaine pour les UPE sélectionnées. Nous avons également 

considéré des généralisations du plan B1depsem  pour obtenir le plan C1depsem  quand les probabilités 

de sélection des UPE sont préétablies d’après d’autres renseignements. Le plan C1depsem   étend le plan 

C1depsem  afin de couvrir certaines situations pratiques réalistes, à savoir 1) le sous-échantillonnage des 

unités élémentaires dans chaque UPE sélectionnée à la première phase pour réduire le coût, et 2) la non-

réponse des unités au questionnaire de présélection pour la classification par domaine. Le plan 

C2depsem   tient compte de la stratification en plus des caractéristiques pratiques du plan C1depsem   

susmentionné. Pour tous les plans ,depsem  sauf A1,  la taille d’échantillon des UPE n’est pas directement 

contrôlée, mais la taille d’échantillon des domaines est contrôlée par stratification de la première phase 

avant la deuxième phase. Il ne s’agit pas d’une limite dans diverses applications pratiques où les interviews 

ne sont pas menées sur place. 

Le cadre initial des plans depsem  de Folsom et coll. (1987) visant à allouer des échantillons 

probabilistes égaux aux multiples domaines dans les plans à deux degrés, conjugué à l’échantillonnage à 

une/deux phases est une technique utile offerte à l’heure actuelle dans le progiciel SUDAAN 

(http://www.rti.org/page.cfm/SUDAAN) et employée avec succès à RTI International depuis de 

nombreuses années pour des études comme la National Survey of Child and Adolescent Well-Being. Les 

généralisations présentées ici étendent la technique à la situation de domaines multiples où les chiffres de 

population au niveau du domaine doivent être estimés pour toutes les UPE sélectionnées, et où les 

probabilités de sélection des UPE sont préétablies d’après d’autres renseignements. Ces techniques 

devraient s’avérer utiles aux statisticiens spécialistes de l’échantillonnage dans diverses situations. 
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Une mesure de l’effet de plan pour la pondération par calage 
dans les échantillons à un degré 

Kimberly A. Henry et Richard Valliant1 

Résumé 

Nous proposons une extension assistée par modèle des mesures de l’effet de plan dû à la pondération. Nous 
élaborons une statistique de niveau sommaire pour différentes variables d’intérêt, sous échantillonnage à un 
degré et ajustement des poids par calage. La mesure de l’effet de plan que nous proposons traduit les effets 
conjoints d’un plan d’échantillonnage avec probabilités de sélection inégales, des poids inégaux produits en 
utilisant des ajustements par calage et de la force de l’association entre la variable d’analyse et les variables 
auxiliaires utilisées pour le calage. Nous comparons la mesure proposée aux mesures existantes de l’effet de 
plan au moyen de simulations en utilisant des variables semblables à celles pour lesquelles des données sont 
recueillies dans les enquêtes auprès des établissements et dans les enquêtes téléphoniques auprès des ménages. 

 
Mots-clés : Données auxiliaires; effet de plan dû à la pondération de Kish; effet de plan de Spencer; estimateur par la 

régression généralisée. 

 
 

1  Introduction 
 

Sous sa forme générale, l’effet de plan  deff  mesure l’augmentation ou la diminution relative de la 
variance d’un estimateur attribuable aux écarts par rapport à l’échantillonnage aléatoire simple. 
Kish (1965) a présenté le deff  comme un moyen commode d’évaluer l’effet de la mise en grappes, ou 
groupement, sur l’estimateur d’une moyenne. Park et Lee (2004) offrent un historique partiel de la 
formulation et de l’utilisation du deff.  Les effets de plan sont particulièrement utiles lorsqu’on cherche à 
déterminer approximativement la taille totale d’échantillon nécessaire dans le cas d’un échantillonnage en 
grappes. La mise en grappes entraîne habituellement une certaine perte d’efficacité et la variance d’un 
échantillon aléatoire simple, qu’il est facile de calculer, peut être multipliée par un deff  pour donner une 
approximation de la variance que l’on obtiendrait à partir d’un échantillon en grappes. Cette 
approximation peut, à son tour, être utilisée pour déterminer la taille totale d’échantillon nécessaire dans le 
cas d’un échantillon en grappes pour obtenir un niveau de précision souhaité. Des travaux ultérieurs 
menés par Rao et Scott (1984) et d’autres ont montré que des versions plus compliquées du deff  étaient 
utiles pour ajuster les statistiques inférentielles calculées d’après les données d’une enquête complexe. 

Une version spécialisée du deff  a été proposée dans Kish (1965), qui tenait uniquement compte de 
l’effet de l’utilisation de poids qui ne sont pas tous égaux. Kish a calculé l’« effet de plan dû à la 
pondération » dans une situation où des poids variables étaient utilisés pour d’autres raisons que 
l’efficacité statistique. Cependant, dans le cas de certains plans d’échantillonnage et estimateurs, 
l’utilisation de poids variables peut être relativement efficace. Une enquête sur les établissements où les 
variances de population des variables d’analyse diffèrent nettement d’une industrie à l’autre en est un 
exemple. Le calage sur des comptes de population peut aussi produire des poids de tailles différentes, mais 
il s’agit d’un outil essentiel pour essayer de corriger les erreurs de couverture dans certaines enquêtes, 
dont les enquêtes téléphoniques. Spencer (2000) a proposé une approche assistée par modèle simple pour 
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estimer l’effet, sur la variance, de l’utilisation de poids variables dans une situation où une variable 
d’analyse dépend d’une seule covariable. 

Les mesures de Kish et de Spencer, présentées à la section 2, n’offrent pas une mesure agrégée de 
l’effet des gains de précision qui peuvent résulter de l’échantillonnage avec probabilités variables et de 
l’utilisation d’un estimateur par calage, comme l’estimateur par la régression généralisée (GREG). Alors 
que les effets de plan de Kish visent à mesurer l’effet des poids variables, ils ne sont informatifs que dans 
des circonstances particulières, ne tiennent pas compte d’autres variables d’intérêt, et peuvent mesurer 
incorrectement l’effet de la pondération différentielle dans certaines circonstances, faits qui sont 
mentionnés dans Kish (1992). Les praticiens des sondages doivent être prudents lorsqu’ils appliquent cette 
mesure dans des scénarios d’échantillonnage informatif et d’estimation pour lesquels il existe une relation 
intentionnelle entre les poids et les variables d’intérêt. L’approche de Spencer tient sous échantillonnage à 
un degré avec remise dans le cas d’un estimateur très simple du total construit en prenant comme poids 
l’inverse des probabilités de sélection sans autre ajustement. Peu d’exemples empiriques visant à 
comparer ces mesures sont décrits dans la littérature. 

Des ajustements par calage sont souvent appliqués pour réduire les variances et corriger le sous-
dénombrement et la non-réponse dans les sondages (par exemple Särndal et Lundström 2005; Kott 2009). 
Quand les covariables de calage sont corrélées au mécanisme de couverture/réponse, les poids de calage 
peuvent améliorer l’erreur quadratique moyenne (EQM) d’un estimateur. Dans de nombreuses 
applications, puisque le calage comprend des ajustements au niveau de l’unité, les poids de calage peuvent 
varier plus que les poids de base ou la non-réponse par catégorie ou les ajustements par poststratification 
(Kalton et Flores-Cervantes 2003; Brick et Montaquila 2009). Donc, une mesure idéale de l’effet des 
poids de calage tient compte non seulement de la corrélation entre la variable d’intérêt y  et les poids, 
mais aussi de la corrélation entre y  et les covariables de calage x  afin d’éviter de « pénaliser » les poids 
pour la simple raison qu’ils varient.  

À la section 3, nous présentons une nouvelle mesure de l’effet de plan qui tient compte de l’effet 
conjoint d’un plan d’échantillonnage avec probabilités de sélection non égales et d’ajustements des poids 
inégaux dans la classe plus générale des estimateurs par calage. Nous supposons qu’un plan 
d’échantillonnage probabiliste est utilisé et qu’il n’existe pas de problèmes de données manquantes qui 
induiraient une dépendance entre l’inclusion dans l’échantillon et les valeurs de .y  Notre mesure agrégée 
incorpore la variable étudiée, en utilisant une estimation de la variance par la régression généralisée pour 
refléter les multiples covariables de calage. À la section 4, nous appliquons les estimateurs dans une 
simulation en utilisant des variables similaires à celles pour lesquelles des données sont recueillies dans 
les enquêtes auprès des établissements et dans les enquêtes auprès des ménages réalisées par téléphone, et 
montrons empiriquement comment l’estimateur proposé donne de meilleurs résultats que les méthodes 
existantes en présence de poids de calage inégaux. La section 5 présente la conclusion. 

 
2  Méthodes existantes 
 

À la présente section, nous spécifions la notation et résumons les mesures de Kish et de Spencer. Nous 
présentons aussi les hypothèses formulées pour calculer chacune de ces mesures. 
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2.1  Ajustements des poids par régression généralisée (GREG) 
 

Les poids des cas résultant du calage sur des variables auxiliaires d’étalonnage peuvent être définis au 
moyen d’un modèle de régression global pour les variables étudiées (voir Kott 2009, pour une revue). 
Deville et Särndal (1992) ont proposé l’approche par calage qui comporte la minimisation d’une fonction 
de distance entre les poids de base et les poids finaux pour obtenir un ensemble optimal de poids de 
sondage. La spécification d’autres fonctions de distance pour le calage produit d’autres estimateurs. 
Supposons que l’on sélectionne un échantillon probabiliste à un degré de n  unités où i  est la probabilité 
de sélection de l’unité i  et x i  est un vecteur de p variables auxiliaires associées à l’unité .i  Une fonction 
de distance au sens des moindres carrés produit l’estimateur par la régression généralisée (GREG) : 

  GREG HT HT
ˆ ˆ ˆ ˆ ,        


    B T TT

y x x i i ii s
T T g y   (2.1) 

où HT
ˆ

y i ii s
T y


   est l’estimateur de Horvitz-Thompson (HT 1952) du total de population de 

HT
ˆ, T xx i ii s

y


   est le vecteur des totaux HT estimés pour les variables auxiliaires, 
1

T x
N

x ii
   

est le vecteur correspondant des totaux connus, 1 1 1B̂ A X V Π yT
s s ss s s
    est le coefficient de régression, où 

1 1 ,A X V Π XT
s s ss s s

   X T
s  est la matrice des valeurs de x i  dans l’échantillon,  diagVss iv  est la 

diagonale de la matrice de variance spécifiée sous le modèle de travail  , ~ 0, ,x βT
i i i i iy v     et 

 diag .Πs i   Dans la deuxième expression de l’estimateur GREG en (2.1), 1ig    

  1 1
HT

ˆ T

x x s i iv T T A x  est le « poids g  », tel que les poids des cas sont i i iw g   pour chaque unité i  

de l’échantillon. 

L’estimateur GREG d’un total est sans biais par rapport au modèle sous le modèle de travail associé. 
L’estimateur GREG est convergent et approximativement sans biais par rapport au plan quand la taille 
d’échantillon est grande (Särndal, Swensson et Wretman 1992). Quand le modèle est correct, l’estimateur 
GREG produit des gains d’efficacité. Si le modèle est incorrect, les gains d’efficacité sont atténués (ou 
inexistants), mais l’estimateur GREG demeure approximativement sans biais par rapport au plan. Fait 
pertinent pour les présents travaux, la variance de l’estimateur GREG peut être utilisée pour déterminer 
approximativement la variance de tout estimateur par calage (Deville et Särndal 1992; Deville, Särndal et 
Sautory 1993) quand la taille d’échantillon est grande. Cela nous permet de produire une mesure de l’effet 
de plan applicable à tous les estimateurs dans la famille des estimateurs par calage. 

 
2.2  Les mesures directes de l’effet de plan pour les échantillons à un degré 
 

Pour un échantillon sélectionné avec probabilités inégales   donné et l’estimateur T̂  pour le total de 
population finie ,T  une définition de l’effet de plan direct (Kish 1965) est donnée par  

      easar easar
ˆ ˆ ˆDeff Var VarT T T   (2.2) 

où easarT̂  est l’estimateur d’un total basé sur un échantillon aléatoire simple sélectionné avec remise 

 easar .  Nous désignons cet estimateur comme une quantité de population « directe » puisque les 
variances théoriques sont utilisées au numérateur et au dénominateur dans son calcul. L’effet de plan 
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donné en (2.2) mesure la grandeur de la variance de l’estimateur T̂  sous le plan ,  par rapport à la 
variance de l’estimateur du même total si un échantillon easar  de même taille avait été utilisé. 

Dans le cas de grands échantillons, nous pouvons déterminer approximativement la variance de tout 
estimateur par calage calT̂  en utilisant la variance approximative de l’estimateur GREG (GREG AV, 
Särndal et coll. 1992; Deville et coll. 1993), de sorte que l’effet de plan est donné par  

      cal GREG easar easar
ˆ ˆ ˆDeff Var Var .T T T   (2.3) 

Pour estimer les effets de plan, nous utilisons les estimations de la variance fondée sur le plan de sondage 
correspondantes appropriées. Les estimations des deux mesures (2.2) et (2.3) peuvent être produites en 
utilisant un logiciel conventionnel d’estimation au moyen de données d’enquête. L’effet de plan que nous 
proposons est une approximation assistée par modèle de (2.3). 
 

2.3  La mesure de l’effet de plan sous « échantillonnage à l’aveuglette » pour 
poids inégaux de Kish 

 

Kish (1965, 1990) a proposé l’« effet de plan dû à la pondération » comme mesure pour quantifier la 

perte de précision due à l’utilisation de poids inégaux et inefficaces. Pour  1, , ,w T
nw w   cette 

mesure est donnée par  

 

    2

2

2

deff 1 CV

,



 


  




w wK

ii s

ii s

n w

w

  (2.4) 

où     21 2CV w ii s
n w w w


   est le coefficient de variation des poids avec 1 .ii s

w n w


   

L’expression (2.4) est dérivée du ratio de la variance de la moyenne d’enquête pondérée sous 

échantillonnage stratifié disproportionnel à la variance sous échantillonnage stratifié proportionnel quand 

toutes les variances des unités dans la strate sont égales (Kish 1992). Quand les variances de strate sont 

égales, l’échantillonnage avec répartition proportionnelle entre les strates est optimal, ce qui fait que 

toutes les unités ont le même poids. 

Kish a considéré que (2.4) était une mesure appropriée pour la pondération « à l’aveuglette » dans 
laquelle des poids inégaux sont inefficaces. Kish (1992) ainsi que Park et Lee (2004) donnent des 
exemples d’échantillonnage informatif où cette mesure ne s’applique pas. Park et Lee (2004) donnent 
aussi la preuve que cette mesure pourrait ne pas s’appliquer aussi bien aux estimateurs des moyennes et 
des totaux. 
 

2.4  Mesure assistée par modèle de Spencer pour l’échantillonnage PPTAR 
 

Spencer (2000) établit une mesure de l’effet de plan qui tient compte plus complètement de l’effet sur 

les variances des poids qui sont corrélés à la variable d’intérêt de l’enquête. On suppose que 

l’échantillonnage est effectué avec probabilités variables et avec remise (désigné ici échantillonnage 

PPTAR).  Un cas particulier de cet échantillonnage serait ,i ip x  où ix  est une mesure de taille 



Techniques d’enquête, décembre 2015 339 
 

 
Statistique Canada, no 12-001-X au catalogue 

associée à l’unité i  et ip  est la probabilité pour un tirage de sélectionner l’unité .i  Supposons que ip  est 

corrélée à iy  et qu’un modèle linéaire est vérifié pour :iy .i i iy p       Si l’on dispose de la 

population finie entière, alors les estimations par les moindres carrés ordinaires de   et   sont 

A Y BP   et       2 ,i i ii U i U
B y Y p P p P

 
      où ,Y P  sont les moyennes de 

population finie de iy  et .ip  La variance en population finie des résidus,   ,i i ie y A Bp    est 

     22 2 1 2 21 1 ,e yp i yp yi U
N y Y


          où 2

y  est la variance en population finie de y  et 

yp  est la corrélation en population finie entre iy  et .ip  Le total estimé étudié par Spencer est appelé 

estimateur pwr  ou estimateur de Hansen-Hurwitz (1943) (Särndal et coll. 1992, section 2.9) et est défini 

comme étant 1
pwr 1

ˆ ,
n

i ii
T n y p


   avec la variance sous le plan de sondage donnée par 

    21
pwr

ˆVar i i ii U
T n p y p T


   sous échantillonnage à un degré. Aux fins d’utilisation ci-après, 

définissons   1 .i iw np   Spencer a substitué les valeurs basées sur le modèle pour iy  dans la variance 

de l’estimateur pwr  et a pris le rapport de cette variance à la variance du total estimé en utilisant 

l’échantillonnage easar  pour produire l’effet de plan qui suit sous une pondération inégale (voir l’annexe 

dans Spencer 2000) : 

   2 2
2

2
2 2 2

2
Deff 1 1

                
w ew e we w e

S yp
y y y

nA nW nW An

N N N N
  (2.5) 

où   11 1i ii U i U
W N w nN p

 
    est le poids moyen dans la population, 2e w

  et ew  sont la 

corrélation dans la population finie des 2
ie  avec les iw  et des ie  avec les ,iw  respectivement; 2

2

e
  et 2

w  

sont les variances dans la population finie des 2
ie  et des .iw  Dans le cas des populations à distribution 

asymétrique, la corrélation ew  dans (2.5) peut être négligeable, mais 2e w
  peut être grande et négative si 

les unités ayant de grandes valeurs de ,x y  ont de grands résidus, mais de faibles poids. Nous avons 

constaté empiriquement dans les simulations présentées à la section 4 que 2e w
  était généralement 

négative et plus grande, pour ce qui est de la taille relative, que .ew  

En supposant que les corrélations dans les deux derniers termes de (2.5) sont négligeables, Spencer 
utilise comme approximation de (2.5) l’expression  

  
2

2Deff 1 1 ,
             

S yp
y

nW A nW

N N
  (2.6) 

Une expression similaire est donnée par Park et Lee (2004; expression 4.7). Spencer a proposé d’estimer 
la mesure (2.6) avec  

         22 ˆdeff 1 deff ˆ deff 1 ,     w wS yp K y KR   (2.7) 

où 2 ˆ et ypR   sont le R  au carré et l’ordonnée à l’origine estimée par ajustement du modèle 

i i iy p       par les moindres carrés pondérés par les poids de sondage, 2ˆ y   

  2ˆ
i i w ii s i s

w y y w
 

   avec ˆ
w i i is s

y w y w    la variance estimée au niveau de l’unité 

dans la population. L’estimateur (2.7) de Spencer suppose que la taille de la population N  est grande. 
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Quand yp  est nulle et que y  est grande, la mesure (2.7) est approximativement équivalente à la 

mesure (2.4) de Kish. Cependant, la méthode de Spencer incorpore la variable étudiée ,iy  contrairement à 

(2.4), et reflète implicitement le fait que iy  dépend des probabilités de sélection .ip  Nous pouvons le voir 

explicitement en notant que, quand N  est grand, 1 ,A Y BN Y    et (2.6) peut s’écrire  

  2
2

1
Deff 1 1 ,

CV
      
 

S yp
Y

nW nW

N N
  (2.8) 

où 2 2 2CV yY Y   est le coefficient de variation (CV) au niveau des unités de la population. Nous 

estimons (2.8) au moyen de  

       2
2

1
deff 1 deff deff 1 ,

cv
   w wS yp K K

y

R   (2.9) 

où 2 2 2ˆcv .ˆy y wy   Notons que cv y  n’est pas le CV classique produit par les logiciels conventionnels 

d’estimation au moyen de données d’enquête, puisqu’il estime le CV de y  au niveau des unités de la 

population. 
 

3  Mesure proposée de l’effet de plan 
 

Nous étendons l’approche de Spencer (2000) dans le cas de l’échantillonnage à un degré afin de 

produire un nouvel effet de plan dû à la pondération pour un estimateur par calage. Alors que Spencer a 

supposé que ,i i iy p       nous modélisons iy  sous la forme ,x β x βT T
i i i i iy          

où  1x xi i  et   .β β   Désignons les estimateurs en population finie complète de   et β  par 

XBA Y   et   1
,B X X X YT T

  où X  est la matrice de dimensions N p  des variables 

auxiliaires pour les N  unités dans la population finie et Y  est le vecteur de dimension N  des valeurs 

de .y  Les résidus dans la population finie sont définis comme étant  x B x BT T
i i i i ie y A y       

où   .B BA  

La production de l’effet de plan proposé plus bas comprend quatre étapes, à savoir 1) construire une 
approximation linéaire de l’estimateur GREG, 2) obtenir la variance sous le plan de cette approximation 
linéaire, 3) substituer les composantes fondées sur un modèle dans l’expression de la variance de 
l’estimateur GREG, et 4) prendre le ratio de cette variance assistée par modèle à la variance de 
l’estimateur pwr du total sous easar. Puisque les étapes (1) à (4) produisent l’effet de plan théorique d’un 
estimateur, nous ajoutons l’étape finale, à savoir introduire les estimations fondées sur l’échantillon pour 
chaque composante de l’effet de plan théorique. 
 

Étape 1. Une linéarisation de l’estimateur GREG (expression 6.6.9 dans Särndal et coll. 1992) prend la 
forme  

 
 GREG HT HT

ˆ ˆ ˆ



 

  
T T B

T B





T

y x x

T
x i ii s

T T

e
  (3.1) 

où i ii s
e


  est l’estimateur HT du total de population des ,ie  .U ii U

E e


   Pour obtenir une 

formule de variance simple à l’étape 2, nous traitons le cas de l’échantillonnage avec remise et remplaçons 

i ii s
e


  par l’estimateur pwr  1

1
.

n

i ii
n e p

  Ensuite, nous définissons i  comme étant le nombre 
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de fois que l’unité i  est sélectionnée dans l’échantillon. Puisque   ,i iE np    l’espérance sous le plan 

de la deuxième composante dans (3.1) est de la forme  1

1
.

n

i i Ui
E n e p E

 
  

 

Étape 2. De l’étape 1 avec l’hypothèse d’échantillonnage avec remise, il découle que GREGT̂   
1

1
,

nT
x i ii

n e p
T B   dont la variance sous le plan est donnée par  

 
   

 

1
GREG 1

21

ˆVar Var

.


  






 




T B  nT
x U i ii

i i i Ui U

T n e p

n p e p E
  (3.2) 

 

Étapes 3 et 4. Nous suivons l’approche de Spencer et substituons les valeurs du modèle dans 
l’expression de la variance (3.2) pour formuler une mesure de l’effet de plan. Cependant, nous substituons 
l’équivalent fondé sur un modèle de ie  et non de .iy  La substitution des résidus GREG ie  dans 
l’expression de la variance et le calcul de son ratio à la variance de l’estimateur pwr  sous échantillonnage 

aléatoire simple avec remise,   2 2
easar easar

ˆVar ,yT N n   où   22 1

1
,

N

y ii
N y Y


    produira notre 

effet de plan approximatif dû à la pondération par calage inégale. Nous pouvons simplifier grandement les 
choses en définissant ,i iu A e   où ,x BT

i i iu y   ce qui implique que .UU A E A    L’effet 

de plan résultant (voir l’annexe) est  

  2 2

2

2 2Deff 2
  

         

u w
H uw uu w u

y y

nW n
A

N N
  (3.3) 

où     2

2 22 1 2 1

1 1
, ,

N N

u i y i u wi i
N u U N y Y 

 
         est la corrélation en population finie entre 

2
iu  et 2

2,i u
w   est la variance de 2

iu , et uw  est la corrélation entre iu  et .iw  

Dans (3.3), la première composante est d’ordre  1 ;O  le facteur nW N  est apparenté au deff  de 

Kish comme il est décrit plus bas. Le facteur 2 2
u y   est un ajustement basé sur l’efficacité avec laquelle 

les covariables prédisent .y  La deuxième composante dans (3.3) est d’ordre  O n N  et incorpore des 

termes reliés à la force de la relation entre les covariables de calage et les poids. 

Notons que l’expression (3.3) est établie en supposant que l’on a procédé à un échantillonnage avec 
remise (AR). Bien que l’échantillonnage sans remise (SR) soit plus fréquent en pratique, le calcul de la 
variance SR d’un total estimé est compliqué, puisqu’il fait intervenir les probabilités de sélection 
conjointe. La formule de la variance AR est suffisamment simple pour donner une idée de l’effet du 
calage sur un deff.  Quand l’utilisation de l’échantillonnage SR donne lieu à des gains de précision, un 

facteur de correction pour population finie ponctuel peut être intégré dans (3.3), c’est-à-dire 
 1 Deff .Hn N  

 

Étape 5. Pour estimer (3.3), nous utilisons  

    2 2

2

2 2

ˆ ˆ
ˆ ˆ ˆdeff deff ˆ 2 ˆ ,

ˆ ˆ

 
      

 
w u w

H K uw uu w u
y y

n

N
  (3.4) 

où l’estimation des paramètres du modèle ̂  est obtenue par la méthode des moindres carrés pondérés par 
les poids de sondage, 2ˆ y  a été défini à la section 2.3,   22 ,ˆ ˆu i i w ii s i s

w u u w
 

     ˆ
wu   

ˆ, ,ˆ ˆ T
i i i i i ii s i s

w u w u y
 

   x β  et   1
β̂ X WX X WyT T

s s s s


  est l’estimation par les moindres 
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carrés pondérés par les poids de sondage de ,β  avec  1diag , , ,W nw w   et les autres termes définis 

à la section 2.1. 

Si les corrélations dans (3.3) sont négligeables ou que la fraction d’échantillonnage n N  est faible, le 

premier terme domine et nous obtenons  

 

2

2Deff ,u
H

y

nW

N

 
      

qui peut être estimé au moyen de  

   2 2deff deff ˆ ˆ .        wH K u y   (3.5) 

Notons que, dans les échantillons sans ajustement des poids par calage, nous avons ˆˆ x βT
i i i iu y y    

et 2 2 .u y    Dans ce cas, l’expression (3.5) devient Deff ,H nW N  que nous estimons en utilisant la 

mesure de Kish   2deff 1 CV .wK    Cependant, quand la relation entre les covariables de calage x  

et y  est plus forte, la variance 2
u  doit être plus petite que 2 .y  Dans ce cas, la mesure (3.5) est plus petite 

que l’estimation de Kish. Les poids variables découlant des ajustements par calage ne sont donc pas aussi 
« pénalisés » (pénalité manifestée par des effets de plan exagérément élevés) qu’ils ne le seraient si on 
utilisait les mesures de Kish ou de Spencer. Cependant, si le calage est « inefficace », ou si la relation 
entre x  et y  est faible, alors 2

u  peut être plus grande que 2 ,y  ce qui produit un effet de plan plus grand 

que l’unité. La mesure de Spencer tient compte uniquement d’une relation indirecte entre x  et y  s’il 

n’existe qu’une seule variable x  et qu’elle a été utilisée pour produire .ip  Cela est illustré à la section 4. 

Nous examinons également la mesure dans laquelle les composantes de corrélation dans notre effet de 
plan proposé (3.3) sont suffisamment grandes pour influer sur la mesure exacte. Le calcul de (3.3) requiert 
uniquement les valeurs d’échantillon de y , les covariables et les poids de calage. Cette mesure peut donc 

être produite plus rapidement que la mesure (2.3), dont les composantes ne sont souvent disponibles qu’à 
une étape ultérieure du traitement des données, après qu’un système d’estimation de la variance ait été mis 
en place. 

 
4  Évaluation empirique 
 

Nous avons mené deux études en simulation en utilisant des données qui imitent l’échantillonnage à un 
degré. La première s’appuie sur des données accessibles au public provenant des déclarations de revenus 
et sur des variables d’intérêt continues, tandis que la seconde a pour but d’examiner les propriétés des 
diverses mesures pour une variable de résultat binaire dans un sondage à un degré. 

 

4.1  Étude en simulation au moyen de données sur les établissements 
 

Pour cette étude, nous avons utilisé un ensemble de données constitué d’un échantillon de données de 
déclarations de revenus pour imiter les conditions d’une enquête auprès des établissements. Les données 
proviennent de l’échantillon de la Tax Year 2007 Statistics of Income (SOI) Form 990 Exempt 
Organization (EO). Il s’agit d’un échantillon bernoullien stratifié de 22 430 déclarations de revenus EO 
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sélectionnées parmi 428 719 déclarations produites pour l’IRS et traitées par celui-ci entre décembre 2007 
et novembre 2009. Cet ensemble de données d’échantillon, ainsi que les données de la base de sondage à 
l’échelle de la population, est gratuit et disponible électroniquement en ligne (Statistics of Income 2011). 
Ces données constituent un ensemble de données « de type établissements » convenant pour estimer les 
effets de plan dans des conditions où l’effet de plan de Kish pourrait ne pas être applicable. 

L’ensemble de données d’échantillon EO de la SOI est utilisé ici comme une pseudopopulation à titre 
d’illustration. Quatre variables d’intérêt sont examinées, à savoir le total des actifs, le total des passifs, le 
total des revenus et le total des dépenses. Les formulaires remplis qui ont été échantillonnés avec certitude 
ou pour lesquels le montant des actifs était « très faible » (défini comme un total des actifs inférieur à 
1 000 000 $, y compris zéro) ont été supprimés, ce qui a laissé 8 914 unités. Nous avons ensuite répété 
aléatoirement et perturbé les données pour créer une pseudopopulation de 50 000 unités. Nous avons 
utilisé l’échantillonnage aléatoire simple avec remise pour sélectionner un plus grand nombre 
d’observations, puis nous avons perturbé les valeurs des données additionnelles en utilisant la fonction 
jitter (Chambers, Cleveland, Kleiner et Tukey 1983) en R. 

La figure 4.1 donne une représentation graphique par paires de la pseudopopulation, incluant des tracés 
des valeurs des variables en fonction l’une de l’autre dans les panneaux inférieurs à gauche, des 
histogrammes dans les panneaux diagonaux, et la corrélation entre les variables dans les panneaux 
supérieurs à droite. Cette représentation graphique reproduit les profils des données de type établissement. 
En examinant les panneaux diagonaux, nous voyons que les variables d’intérêt ont toutes une distribution 
fortement asymétrique. En examinant les panneaux inférieurs gauche, nous voyons qu’il existe entre elles 
une gamme de relations différentes. La variable du total des actifs est moins reliée au total des revenus et 
au total des dépenses (avec des corrélations modérées de 0, 41 0, 44);  le total des revenus et le total des 
dépenses sont fortement corrélés. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Figure 4.1  Valeurs de pseudopopulation et courbes loess pour l’évaluation de l’effet de plan. 

 
 
 
 

Trois tailles d’échantillon  100;500;1 000n   ont été sélectionnées sans remise à partir de la 
pseudopopulation en utilisant la racine carrée du total des actifs comme mesure de taille. Ce type 
d’échantillonnage est appelé échantillonnage ps  dans la suite de l’exposé. Les poids HT ont ensuite été 
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calés en utilisant la méthode « linear » dans la fonction calibrate du module externe (ou package) 
survey pour R (correspondant à un estimateur GREG, Lumley 2012) afin qu’ils concordent avec les 
totaux d’une ordonnée à l’origine, du total des actifs et du total des revenus. Les variables analysées sont 
le total des passifs et le total des dépenses. (Notons que nous suivons la pratique courante consistant à 
élaborer les procédures dans les sections antérieures en utilisant les formules pour l’échantillonnage avec 
remise, mais à les évaluer empiriquement dans des échantillons sans remise, qui correspondent au type 
d’échantillons utilisés dans les applications.) 

Nous considérons huit estimations des effets de plan : 
 

 Les estimations des mesures de l’effet de plan (2.2) et (2.3). L’expression (2.2) reflète 
l’efficacité de l’échantillonnage ps  et utilise l’estimateur HT . L’expression (2.3) reflète les 
gains d’efficacité (si tant est qu’il y en ait) de l’échantillonnage ps  combiné à l’estimation 
GREG. 

 La mesure de Kish (2.4) calculée en utilisant les poids GREG. 

 Trois mesures de Spencer calculées en utilisant les poids GREG : i) la mesure exacte qui estime 
(2.5), ii) l’approximation (2.7) en supposant que les termes de corrélation sont nuls, et 
iii) l’approximation pour une grande population (2.9). Les mesures de Spencer sont conçues 
pour traduire les gains dus à l’échantillonnage PPTAR  et utilisent l’estimateur pwr.  Elles ne 
tiennent pas compte des gains attribuables au calage. 

 Deux mesures proposées : i) l’effet de plan d’échantillonnage à un degré proposé exact (3.4) et 
ii) l’approximation sous corrélation nulle (3.5). Ces mesures sont toutes deux destinées à 
montrer les gains de précision (si tant est qu’il y en ait) de l’échantillonnage PPTAR  combiné 
à l’estimation GREG. 

 

Notons que ni les mesures de Spencer ni les mesures proposées ne tiennent compte de toute réduction 
des variances dues à l’échantillonnage d’une grande fraction de la population. 

Nous avons sélectionné 10 000 échantillons afin de mieux comprendre le comportement empirique des 
divers estimateurs de l’effet de plan. Les biais relatifs et ratios des erreurs quadratiques moyennes (EQM) 
empiriques des totaux sont  

 

   

   

   

1

HT GREG

2 2

HT, GREG,1 1

ˆ ˆbiais rel 100

ˆ ˆratio EQM EQM EQM
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où ˆ

sT  est un total estimé d’après l’échantillon s  (soit HT ou GREG), 10 000S   est le nombre 

d’échantillons sélectionnés, et HT,
ˆ

sT  et GREG,
ˆ

sT  sont les totaux HT et GREG estimés d’après l’échantillon 

.s  Le deff  empirique d’un total estimé est calculé comme étant  ˆdeffemp T   

   21
easar easar1

ˆ ˆ ˆVar
S

ss
S T T T


  où 1

1
ˆ ˆS

ss
T S T


   et   2 2

easar easar
ˆVar .yT N n  

Les résultats pour les biais relatifs et les EQM sont présentés au tableau 4.1. Les deux estimateurs des 
totaux sont approximativement sans biais. L’estimateur GREG est aussi plus précis que l’estimateur HT, 
surtout pour le total des dépenses, comme en témoignent les ratios des EQM plus grands que un. 
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Tableau 4.1 
Résultats des simulations pour les totaux HT et GREG, 10 000 échantillons ps  tirés des données de 
pseudopopulation EO de 2007 de la SOI 
 

 Variable d’intérêt 
 Total des passifs  

(faiblement corrélé à X)  
Total des dépenses  

(fortement corrélé à X)  

Estimations 100n   500n   1 000n   100n   500n   1 000n   

Biais relatif (HT) en pourcentage -0,13 0,07 0,03 -0,64 0,05 0,07 
Biais relatif (GREG) en pourcentage 0,37 0,27 0,14 -0,12 -0,01 0,00 
Ratio des EQM 1,17 1,20 1,19 34,89 50,11 48,26 
Nota Un petit nombre d’échantillons ont été éliminés lorsque la matrice à inverser pour la régression GREG était singulière ou 

que la régression GREG produisait des poids négatifs. Les pourcentages d’échantillons éliminés étaient de 3,6 % pour 
100,n   de 1,2 % pour 500,n   et de 0,5 % pour 1 000.n   

 
Nous avons également calculé les biais des diverses estimations des effets (edeff) sur les 

10 000 échantillons. Les biais relatifs des estimations des effets de plan de Kish, de Spencer et proposé 
sont calculés comme il suit : 

 
      HT HT

ˆ ˆbiaisrel deff 100 deff edeff edeff ,KK y yT T  
  

 
      HT HT

ˆ ˆbiaisrel deff 100 deff edeff edeff ,SS y yT T  
  

et 

 
      GREG GREG

ˆ ˆbiaisrel deff 100 deff edeff edeffHH T T  
  

où deff ,K  deff ,S  et deff H  sont les deff  moyens de Kish, de Spencer et proposé sur l’ensemble des 

échantillons. Les termes  HT
ˆedeff yT  et  GREG

ˆedeff T  sont calculés de deux façons : 1) sous forme du 

deffemp  de  HT GREG
ˆ ˆou yT T  obtenu par simulation, et 2) sous forme de la moyenne sur l’ensemble des 

échantillons des deff de HT
ˆ

yT  calculée au moyen du package survey de R. La méthode par défaut 

d’estimation du deff  d’un échantillon particulier appliquée dans le package survey utilise une 

estimation de la variance avec remise dans le numérateur. Cela correspond au plan d’échantillonnage 

utilisé pour calculer deff .H  Les résultats sont présentés au tableau 4.2. 

Pour les deux variables d’intérêt, nous constatons de grands biais positifs pour l’effet de plan de Kish 
et pour les effets de plan faisant intervenir des approximations. Donc, ignorer les composantes de 
corrélation prises en compte dans les effets de plan « exacts » de Spencer et proposé donnerait lieu à une 
surestimation des effets de plan. 

L’estimateur proposé est plus proche des effets de plan donnés par le package survey que l’effet de 

plan empirique obtenu par simulation de l’estimateur GREG. Bien que les biais relatifs du deffH  soient 

relativement grands pour le total des dépenses quand ils sont calculés par rapport à edeff,  les deff  

empiriques proprement dits sont faibles. Nous mettons en relief la faible grandeur, soit 0,02, du deff  de 

la variable Total des dépenses  2 ,y  afin de placer les biais relatifs dans leur contexte. Par exemple, le 

biais relatif de 12,9 % pour la version exacte de notre estimateur proposé pour 500n   pour 2y  
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correspond à une différence au niveau de la troisième décimale. Plus précisément, dans ce scénario, en 

moyenne, nous surestimons le deff  de 0,003. 

L’examen des distributions de iy  et iu  dans un échantillon particulier nous permet de comprendre 

pourquoi le calage est plus efficace pour les dépenses que pour les passifs. Les figures 4.2 et 4.3 donnent 

les boîtes à moustache de iu  et iy  pour chaque variable et taille d’échantillon. 

 
Tableau 4.2 
Biais relatif des estimations de l’effet de plan, 10 000 échantillons ps  tirés des données sur la 
pseudopopulation d’EO de 2007 de la SOI 
 

 Variable d’intérêt
 Total des passifs 

(faiblement corrélé à X)  
Total des dépenses  

(fortement corrélé à X)  

 100n   500n  1 000n  100n  500n   1 000n 
Deff empiriques*   
 HT 0,51 0,50 0,50 0,56 0,65 0,64
 GREG 0,43 0,42 0,42 0,02 0,02 0,02

Biais relatifs par rapport aux deff empiriques 

 Kish** 158,7 158,3 158,3 132,8 101,7 104,7
 Spencer**   
   Exact 2,6 2,0 1,8 9,9 -4,5 -2,2
   Approx. corr. nulle 96,1 98,0 98,4 91,2 70,1 73,7
   Approx. N  grand 96,7 98,9 99,3 101,7 78,1 81,7
 Proposé***   
   Exact  -6,3 -1,6 0,2 25,3 12,9 8,1
   Approx. corr. nulle 83,4 94,0 98,2 129,9 116,6 108,7

Biais relatifs par rapport à la moyenne des deff du package survey 

 Kish** 219,7 211,3 209,4 6 400,5 7 786,2 8 287,2
 Spencer**   
   Exact 3,1 0,8 0,5 3,5 -1,0 -1,5
   Approx. corr. nulle 97,1 95,8 95,8 80,1 76,2 74,8
   Approx. N  grand 97,7 96,7 96,7 90,0 84,5 82,8
 Proposé***   
   Exact -0,9 -0,2 -0,1 11,3 -0,4 -0,1
   Approx. corr. nulle 94,0 96,8 97,6 104,2 91,0 93,0 

* moyennes sur les échantillons simulés; 
** par rapport à la moyenne des deff HT empiriques; 
*** par rapport à la moyenne des deff GREG empiriques. 
 
 
 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 4.2 Boîtes à moustache des valeurs de iy  et iu  provenant des échantillons pptar  tirés des données sur 

les EO 2007 de la SOI, total des passifs (faiblement corrélé à X ).  
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Figure 4.3 Boîtes à moustache des valeurs de iy  et iu  provenant des échantillons ps  tirés des données sur 

les EO 2007 de la SOI, total des dépenses (fortement corrélé à X ).  

 

Dans tous ces échantillons, les valeurs de iu  présentent de plus courtes plages de valeurs et moins de 

variation que celles de ,iy  particulièrement pour le total des dépenses. Il en est ainsi parce que le total des 

dépenses est fortement corrélé à la variable de calage total des revenus (voir la figure 4.1) et cela explique 
pourquoi les mesures directe et proposée de l’effet de plan sont beaucoup plus faibles pour le total des 
dépenses. 
 

4.2  Étude en simulation avec une variable binaire 
 

La deuxième étude en simulation illustre les propriétés de l’estimateur proposé quand on estime le total 
d’une variable binaire dans un sondage à un degré avec poststratification. 

Nous utilisons la population nhis.large, qui compte 21 588N   unités, du package 

PracTools de R (Valliant, Dever et Kreuter 2015) pour évaluer l’effet des ajustements de la 

pondération par poststratification. La variable binaire utilisée est le fait qu’une personne bénéficie ou non 
de Medicaid. L’obtention de Medicaid, qui est un programme de bien-être social aux États-Unis, est un 
exemple de variable pour laquelle les données sont recueillies dans le cadre de certaines enquêtes 
téléphoniques. Les valeurs manquantes concernant l’obtention de Medicaid ont été recodées pour en faire 
des réponses « non ». Il existe une relation assez forte entre la race ou l’origine ethnique, l’âge et le fait de 
bénéficier ou non de Medicaid, comme le montre le tableau 4.3 ou le tableau 14.1 dans Valliant, Dever et 
Kreuter (2013). Les 15 cellules âge  race-origine ethnique du tableau seront utilisées comme poststrates, 
ce qui est une procédure habituelle dans les enquêtes téléphoniques. 
 
 

 

Tableau 4.3 
Pourcentage de bénéficiaires de Medicaid dans la population, selon le groupe d’âge et le statut hispanique 
 

Statut hispanique 

Groupe d’âge Hispanique Blanc non hispanique Noir ou autre non hispanique 

< 18 ans 31,8 12,9 30,9 
18-24 10,5 6,5 12,2 
25-44 7,5 3,8 8,6 
45-64 2,4 3,0 6,2 
65+ 26,8 3,7 16,2 
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Dans notre simulation, nous avons tiré 10 000 échantillons aléatoires simples sans remise de la 

population de la NHIS. L’estimateur HT du nombre total de bénéficiaires de Medicaid est ,sNy  où sy  

est la proportion de personnes dans l’échantillon s  qui bénéficient de Medicaid. En raison du nombre 

relativement grand de poststrates et du nombre variable de bénéficiaires de Medicaid par poststrate, nous 

ne donnons les résultats que pour les échantillons de taille 500 et 1 000,n   puisque aucun 

regroupement de poststrates dans un échantillon particulier n’a été nécessaire pour ces tailles 

d’échantillon. 

Les poids de base pour l’estimateur HT sont simplement .iw N n  La variance de l’estimateur 

poststratifié est égale à 91 % de celle de sNy  dans les échantillons de taille 500n   et à 88 %, dans les 

échantillons de taille 1 000.n   Puisque les poids de base sont constants, les effets de plan de Spencer ne 

sont pas calculables dans cet exemple. Par conséquent, seuls les résultats pour l’effet de plan de Kish et 

l’effet de plan proposé sont présentés au tableau 4.4. 

 

Tableau 4.4 
Biais relatif des estimations de l’effet de plan, 10 000 échantillons ppt tirés des données sur la 
pseudopopulation de la NHIS 
 

 Nombre de bénéficiaires de Medicaid 
 500n   1 000n   

Deff empiriques*   
   HT 0,97 0,95 
   GREG 0,91 0,88 
  par rapport à 

deff empirique 
par rapport à  
deff survey 

par rapport à  
deff empirique 

par rapport à  
deff survey 

Biais relatifs (%)     
   Kish** 6,0 17,5 7,0 17,6 
   Proposé***     
      Exact -1,4 3,2 -0,9 5,0 
      Approx. corr. nulle -1,5 2,9 -1,2 4,7 
*  moyennes sur les échantillons simulés; 
**  par rapport à la moyenne des deff HT empiriques; 
*** par rapport à la moyenne des deff GREG empiriques. 

 

L’effet de plan de Kish présente des biais positifs de 17,5 % et 17,6 % lorsqu’il est calculé par rapport 
aux deff  empiriques. Les effets de plan proposés exacts possèdent un biais positif par rapport aux deff  
survey (3,2 et 5,0 %), mais nettement plus faible que l’estimateur de Kish. Dans cet exemple, le résultat 
pour l’approximation d’une corrélation nulle est très similaire à celui de la version exacte de l’estimateur 
proposé. Les composantes de corrélation étaient négligeables pour ces ajustements de la pondération à 
trois décimales près. 

 
5  Discussion, limites et conclusions 
 

Nous proposons un nouvel effet de plan qui permet d’évaluer l’effet des ajustements de la pondération 
par calage sur un total estimé dans le cas d’un échantillonnage à un degré. Deux mesures existantes des 
effets de plan sont l’« effet de plan dû à la pondération » de Kish (1965) et celle établie par Spencer 
(2000). Ni l’une ni l’autre de ces mesures ne permet de tenir compte des gains d’efficacité dus au calage. 
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Le deff  de Kish est une mesure raisonnable si l’équipondération est optimale ou quasi optimale, mais ne 
révèle pas les gains d’efficacité qui pourraient être attribuables à l’échantillonnage avec probabilités 
variables. Le deff  de Spencer indique si l’estimateur HT (ou pwr)  est plus efficace sous échantillonnage 
avec probabilités variables que sous eas.  Toutefois, le deff  de Spencer ne rend compte d’aucun gain 
d’efficacité dû à l’utilisation du calage. 

L’effet de plan que nous proposons mesure l’effet de l’échantillonnage avec probabilités variables ainsi 
que celui de l’utilisation d’un estimateur par calage, tel que l’estimateur GREG, qui tire parti de 
l’information auxiliaire. Comme nous le démontrons empiriquement, les effets de plan proposés ne 
pénalisent pas l’utilisation de poids inégaux quand la relation entre la variable étudiée et la covariable de 
calage est forte. Nous démontrons aussi empiriquement que les composantes de corrélation dans la mesure 
de Spencer et dans notre mesure proposée peuvent être importantes dans certaines situations. Il n’est pas 
très difficile de calculer ces composantes, et celles-ci devraient être incorporées dans la mesure du 
possible pour éviter de surestimer les effets de plan. Cependant, les fortes corrélations entre les variables 
étudiées et les variables auxiliaires que nous avons observées dans nos données sur une pseudopopulation 
d’établissements pourraient être irréalisables dans le cas de certaines enquêtes pour lesquelles 
l’information auxiliaire fait défaut. Dans les cas où l’information auxiliaire est inefficace ou n’est pas 
utilisée, la mesure proposée s’approche du deff  de Kish. La mesure présentée ici est applicable à 
l’échantillonnage à un degré, mais peut être étendue à des plans d’échantillonnage plus complexes, dont 
l’échantillonnage en grappes. 

Notre mesure s’appuie sur le modèle qui sous-tend l’estimateur par la régression généralisée pour 
étendre la mesure de Spencer. La variable étudiée, les covariables et les poids sont nécessaires pour 
produire l’estimation de l’effet de plan. Puisque la variance (3.2) est approximativement correcte dans le 
cas de grands échantillons pour tous les estimateurs par calage, notre effet de plan devrait refléter les 
effets de nombreuses formes de méthodes d’ajustement de la pondération fréquemment utilisées, y 
compris la poststratification, le ratissage et la régression GREG. Bien que l’on puisse calculer des effets 
de plan tenant compte de ces ajustements directement d’après les variances estimées, il est important que 
les praticiens sachent que les deff  existants de Kish et de Spencer ne reflètent aucun des gains découlant 
de ces ajustements. Le deff  proposé dans le présent article sert donc à corriger ce défaut.  

Comme considération pratique, le deff  de (3.4) est disponible dans la fonction deffH du package 
PracTools de R; voir Valliant et coll. (2015) pour la documentation et les exemples. 

 

Remerciements 
 

Nous remercions les examinateurs de leurs révisions approfondies qui ont permis d’améliorer la 
présentation. Les opinions exprimées sont celles des auteurs et ne reflètent pas celles de l’Internal 
Revenue Service. 
 

Annexe 
 

Effet de plan proposé sous échantillonnage à un degré 
 

La présente annexe donne une esquisse du calcul du deff  proposé. La plupart de la notation a été 

définie aux sections précédentes de l’article. La probabilité moyenne dans la population pour un tirage est 
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1

1
.

N

ii
P N p


   Supposons que le plan d’échantillonnage satisfait 1.P N   Considérons le modèle 

.x βT
i i iy       Si la population finie complète était disponible, la droite de régression par les 

moindres carrés pour la population serait  

 ,  x BT
i i iy A e   (A.1) 

où A et B sont les valeurs obtenues en ajustant une droite de régression par les moindres carrés ordinaire 

à la population finie complète. C’est-à-dire ,BXA Y     1
,B X X X yT T

  où X  est la matrice de 

dimensions N p  des variables auxiliaires de la population, 1

1

N

ii
Y N y


   est la moyenne de la 

population, et X  est le vecteur des moyennes de la population des .x  Les ie  sont définis comme étant les 

résidus dans la population finie, ,x BT
i i ie y A    et ne sont pas les erreurs d’un modèle de 

superpopulation. Désignons la variance dans la population des ,y  des ,e  des 2e  et des poids comme étant 

2

2 2 2 2, , , ,y e we
     par exemple,   22 1

1
,

N

y ii
N y Y


    et les corrélations en population finie entre les 

variables désignées par les indices inférieurs comme étant , ,yp ew   et 2 .
e w

  La variance sous le plan 

théorique de l’estimateur GREG dans le cas de l’échantillonnage avec remise est  
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où 
1

.
N

U ii
E e


   L’utilisation du modèle (A.1) produit un effet de plan comprenant plusieurs termes 

complexes, dont beaucoup contiennent des corrélations qui ne peuvent pas être abandonnées comme dans 

l’approximation de Spencer. L’effet de plan peut être simplifié en utilisant une formulation de rechange : 

,i iu A e   où .x BT
i i iu y   Premièrement, nous réécrivons le total de population des ie  sous la 

forme 
1

,
N

U ii
E e NU NA


    où 1

1
.

N

ii
U N u


   D’où,    2 22 22 .UE NU NA N UA    

Deuxièmement, en utilisant   1 ,i iw np   ou   1 ,i ip nw   nous réécrivons la composante 
2

1

N

i ii
e p

  sous la forme  
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Soustraire 2
UE  de (A.3) et diviser par n  donne  
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En suivant l’approche de Spencer en utilisant les substitutions des covariances, le premier et le cinquième 

termes dans (A.4) peuvent être réécrits comme  2 2

2 2 2

1

N

i i uu w ui w
w u N NW U


        et 

1
.

N

i i uw u wi
w u N NWU


      En introduisant ces expressions dans la variance (A.4), on obtient  
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   (A.5) 

La variance de l’estimateur pwr  sous échantillonnage aléatoire simple avec remise, où 1 ,ip N   se 

réduit à   2 2
easar pwr

ˆVar .yT N n   En prenant le ratio de (A.5) à la variance de l’estimateur pwr,  on 

obtient l’effet de plan suivant : 
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Comme , ,i iu A e U A    l’expression (A.6) devient  

  2 2

2

2 2Deff 2 .
  

         

u w
H uw uu w u

y y

nW n
A

N N
   (A.7) 

Nous estimons la mesure (A.7) au moyen de  

      2 2

2
2

2 2

ˆ ˆ
ˆ ˆ ˆdeff 1 CV ˆ 2 ˆ ,

ˆ ˆ

 
       

 
w u w

H uw uu w u
y y

n

N
   (A.8) 

où les estimations des paramètres du modèle sont définies aux sections 2.3 et 3. 
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Estimation sur petits domaines fondée sur un modèle sous 
échantillonnage informatif 

François Verret, J.N.K. Rao et Michael A. Hidiroglou1 

Résumé 

L’utilisation de modèles de population au niveau de l’unité pour estimer des totaux et des moyennes de petit 
domaine en se fondant sur un modèle est fréquente, mais il se peut que le modèle ne soit pas vérifié pour 
l’échantillon si le plan d’échantillonnage est informatif pour le modèle. Par conséquent, les méthodes 
d’estimation classiques, qui supposent que le modèle est vérifié pour l’échantillon, peuvent donner des 
estimateurs biaisés. Nous étudions d’autres méthodes comprenant l’utilisation d’une fonction appropriée de la 
probabilité de sélection des unités en tant que variable auxiliaire supplémentaire dans le modèle de 
l’échantillon. Nous présentons les résultats d’une étude en simulation du biais et de l’erreur quadratique 
moyenne (EQM) des estimateurs proposés des moyennes de petit domaine et du biais relatif des estimateurs de 
l’EQM connexes, en utilisant des plans d’échantillonnage informatifs pour générer les échantillons. D’autres 
méthodes, fondées sur la modélisation de l’espérance conditionnelle du poids de sondage sous forme d’une 
fonction des covariables du modèle et de la réponse, sont également incluses dans l’étude en simulation. 

 
Mots-clés : Modèle augmenté; meilleur prédicteur linéaire sans biais empirique (EBLUP); modèle à erreurs emboîtées; 

pseudo-EBLUP. 

 
 

1  Introduction 
 

L’estimation des totaux et des moyennes de population pour de petites sous-populations (ou petits 

domaines) est souvent nécessaire. Or, les estimateurs de domaine directs classiques ne sont pas fiables si 

la taille de l’échantillon de domaine est petite. Par conséquent, il faut « emprunter de l’information » à 

d’autres domaines en procédant à une estimation indirecte qui s’appuie sur des modèles fournissant un lien 

avec les domaines apparentés. Les modèles de lien utilisent des données de population auxiliaires au 

niveau du domaine ou au niveau de l’unité. Rao (2003, chapitre 7) décrit en détail les modèles au niveau 

du domaine et au niveau de l’unité dont l’usage est très répandu pour l’estimation sur petits domaines. 

Supposons que la population d’intérêt, ,U  est constituée de M  domaines non chevauchants avec iN  

éléments dans le ei  domaine  1, , .i M   Un échantillon, ,s  de m  domaines est d’abord sélectionné 

en utilisant un plan d’échantillonnage spécifié avec les probabilités d’inclusion  1, , ,i imp i M   
où ip  désigne la probabilité de sélection du domaine .i  Des sous-échantillons is  de tailles spécifiées in  

sont ensuite sélectionnés indépendamment à partir des domaines échantillonnés i  conformément à des 

plans d’échantillonnage spécifiés avec les probabilités de sélection  1
1iN

j i j ij
p p


  telles que les 

probabilités d’inclusion de deuxième degré soient j i i j in p   pour l’unité j  dans le domaine i

 1, , .ij N   Habituellement, la probabilité de sélection est donnée par
1

,iN

j i ij ikk
p b b


   où ijb  est 
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une mesure de taille reliée à la variable de réponse .ijy  Dans le présent article, nous nous concentrons sur 

le cas particulier où tous les domaines sont échantillonnés, .m M  

Nous émettons l’hypothèse d’un modèle de régression linéaire à erreurs emboîtées pour la population, 

fondé sur les covariables x ij  reliées à la variable de réponse .ijy  Nous supposons que le modèle de la 

population est donné par  

 ;  1, , ;  1, , ,T
ij ij i ij iy v e j N i M    x β    (1.1) 

où les  
iid

20,i vv N   sont les effets aléatoires de petit domaine qui sont indépendants des erreurs au 

niveau de l’unité    
iid

2
1 20, , 1, , , ,

T

ij e ij ij ij ijpe N x x x x   et  0 1, , , .
T

p   β   Les paramètres 

d’intérêt sont les moyennes de petit domaine 1

1
,iN

i i ijj
Y N y


   qui peuvent être approximées par 

T
i i iv   X  si les tailles de domaine iN  sont grandes, où 1

1
X xiN

i i ijj
N 


 

 

est la moyenne de 

population connue de x  pour le domaine .i  

Des estimateurs efficaces fondés sur un modèle des moyennes de domaine i  peuvent être obtenus si 

le plan d’échantillonnage est non informatif pour le modèle, ce qui implique que les modèles soient les 

mêmes pour l’échantillon et pour la population. En particulier, les estimateurs du meilleur prédicteur 

linéaire sans biais empirique (EBLUP, de l’anglais Empirical Best Linear Unbiased Prediction) 

(Henderson 1975), fondés sur le modèle supposé de l’échantillon sous échantillonnage non informatif, 

peuvent être utilisés pour estimer les moyennes de petit domaine iY  ou i  (voir la section 2 et Rao 2003, 

chapitre 7). Cependant, dans de nombreuses situations pratiques, les probabilités de sélection j ip  peuvent 

être reliées à la variable d’intérêt connexe ,ijy  même après conditionnement sur les covariables .x ij  Le 

cas échéant, nous avons un « échantillonnage informatif » au sens où le modèle de la population (1.1) 

n’est plus vérifié pour l’échantillon. Par exemple, Pfeffermann et Sverchkov (2007) supposent que les 

poids de sondage des unités de l’échantillon 1
j i j iw    sont aléatoires et que leur espérance 

conditionnelle est 

 
   

 
, , ,

exp ,

i is j i ij ij i s j i ij ij

T
i ij ij

E w y v E w y

k by



 

x x

x a
 (1.2) 

où a  et b  sont des constantes inconnues fixes et  

  1

1

exp .
iN

T
i i i ij ij i

j

k N n by N



 
   

 
 x a   

Sous échantillonnage informatif dans les domaines, l’estimateur EBLUP de ,iY  en supposant que le 

modèle (1.1) est vérifié pour l’échantillon, peut être fortement biaisé. Il faut donc élaborer des estimateurs 

qui peuvent tenir compte du biais de sélection dans l’échantillon et réduire ainsi le biais d’estimation. 
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Pfeffermann et Sverchkov (2007) ont élaboré un estimateur de la moyenne iY  corrigé du biais sous 

l’hypothèse (1.2) concernant les poids de sondage j iw  et en supposant que le modèle de l’échantillon est 

un modèle à erreurs emboîtées  

 ;  1, , ;  1, , ,T
ij ij i ij iy u h j n i M    x α    (1.3) 

où  
iid

20, ,i uu N   et  
iid

20, .ij i hh j s N   Pfeffermann et Sverchkov (2007) notent que, sous un plan 

d’échantillonnage qui satisfait (1.2), le modèle de la population est aussi un modèle à erreurs emboîtées, 

mais dont les paramètres sont différents. Toutefois, ils n’utilisent pas la forme du modèle de la population 

pour l’échantillon. Pour déterminer le modèle de l’échantillon (1.3), ils ajustent le modèle aux données 

d’échantillon, puis lui appliquent certains tests diagnostiques. De même, ils déterminent le modèle (1.2) 

pour les poids d’après les données d’échantillon  , , , , .xj i ij ij iw y j s i s   Leurs estimateurs sont 

identifiés (PS) dans ce qui suit. 

Prasad et Rao (1999) et You et Rao (2002) ont élaboré des estimateurs pseudo-EBLUP des moyennes 

de petit domaine i  qui dépendent des poids d’échantillonnage ,j iw  en supposant que l’échantillonnage 

est non informatif pour le modèle (1.1). La raison qui les a motivés à utiliser le pseudo-EBLUP était de 

s’assurer de la convergence sous le plan à mesure que la taille de l’échantillon de domaine, ,in  augmente. 

Les estimateurs de You et Rao (identifiés (YR) dans ce qui suit) satisfont aussi une propriété d’étalonnage 

au sens où la somme des estimateurs des totaux de domaine est égale à un estimateur direct fiable du total, 

contrairement aux estimateurs EBLUP. Stefan (2005) a étudié les propriétés empiriques des estimateurs 

pseudo-EBLUP sous échantillonnage informatif pour le modèle (1.1) et montré qu’ils donnent lieu à un 

biais plus faible que l’estimateur EBLUP. 

L’objectif principal de notre article est d’étudier des modèles d’échantillon augmentés de la forme  

  0 0 ;  1, , ;  1, ,T
ij ij j i i ij iy g p v e j n i M      x β     (1.4) 

pour une fonction convenablement définie  ij j ig g p  de la probabilité ,j ip  où les  
iid

2
00,i vv N    et 

sont indépendants de  
iid

2
00, ,ij ee N    et  0 00 01 0, , , .β

T

p     Le modèle de l’échantillon (1.4) est 

déterminé après ajustement du modèle aux données d’échantillon pour différents choix de la fonction 

 g   et vérification de leur adéquation. Par exemple, les résidus ijr  de l’ajustement du modèle (1.4) sans 

la variable d’augmentation  j ig p  peuvent être représentés graphiquement en fonction de  j ig p  pour 

choisir   .g   Le modèle d’échantillon augmenté déterminé sera vérifié pour la population (Skinner 1994, 

Rao 2003, section 5.3). Des choix possibles de  j ig p  sont , log ,j i j i j ip p w  et 1.i j i j in w p   

Partant du modèle d’échantillon augmenté (1.4), nous obtenons les estimateurs EBLUP de iY  ou 

0 0 ,X βT
i i i iG v       la moyenne de domaine approximative sous le modèle de population augmenté, 

où iG  est la moyenne de domaine des valeurs de population   .j i ijg p g  L’EBLUP de iY  ou i  
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requiert la connaissance de iG  qui dépend de toutes les valeurs de population .j ip  Cependant, le choix de 

 j i j ig p p  donne 1i iG N  et le choix de  j i i j ig p n w  donne ,i i iG n W  où iW  est la 

moyenne de population de domaine des poids .j iw  Les moyennes iW  sont souvent connues en pratique. 

Les estimateurs pseudo-EBLUP sous le modèle augmenté sont également étudiés. 

Nous avons réalisé une étude en simulation sous le cadre plan de sondage-modèle (ou pm) pour étudier 

le biais et l’EQM des estimateurs proposés comparativement aux estimateurs EBLUP et pseudo-EBLUP 

basés sur un échantillonnage non informatif, et les estimateurs corrigés du biais de Pfeffermann et 

Sverchkov (2007). Nous avons également étudié les propriétés des estimateurs de l’EQM en ce qui 

concerne le biais relatif. 

À la section 2, nous résumons les méthodes existantes fondées sur un modèle pour estimer les 

moyennes de petit domaine iY  ou .i  À la section 3, nous présentons les méthodes proposées basées sur 

le modèle d’échantillon augmenté (1.4). À la section 4, nous donnons les résultats de l’étude en 

simulation. Enfin, à la section 5, nous présentons les conclusions. 

 
2  Méthodes existantes 
 

2.1  Estimateurs des moyennes de petit domaine 
 

Supposons que le modèle de population (1.1) soit vérifié pour l’échantillon. Alors, l’estimateur 
EBLUP de X βT

i i iv    est donné par  

  ˆ ˆˆ ˆˆ ,ˆ TH T
i i i i i i i iv y       X β X x β  (2.1) 

où les  2 2 2

1 1
ˆ , ,ˆ ˆ ˆ x xi in n

i v v e i i ij i i ij ij j
n y y n n

 
          sont les moyennes d’échantillon 

non pondérées de la variable de réponse y  et des covariables ,x  et  ˆˆ .ˆ x βT
i i i iv y    En outre,  

    
1

1 1 1 1

ˆ ˆ ˆ
i iM n M n

T

ij ij i i ij i i ij
i j i j

y


   

   
       
   
 β x x x x x  (2.2) 

et 2ˆ e  et 2ˆ v  s’obtiennent par la méthode d’ajustement des constantes (Battese, Harter et Fuller (1988); 

Rao (2003, chapitre 7)) ou par la méthode du maximum de vraisemblance restreint (REML, de l’anglais 

Restricted Maximum Likelihood). L’estimateur EBLUP de la moyenne de domaine iY  peut s’écrire en 

fonction de ˆ H
i  sous la forme  

     1ˆ ˆˆ ,TH H
i i i i i i i i iY N N n n y        X x β  (2.3) 

(voir Rao 2003, page 141). Notons que ˆ ˆH H
i iY    si la fraction d’échantillonnage i in N  est 

suffisamment petite. L’estimateur EBLUP ˆ H
iY  est convergent sous échantillonnage aléatoire simple 

(EAS) ou sous EAS stratifié avec répartition proportionnelle dans le domaine ,i  aboutissant à des 

probabilités j i  égales. 
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L’estimateur pseudo-EBLUP de i  est donné par  

  YR ˆˆ ˆˆ ,T
i iw iw i iw iw wy     X x β  (2.4) 

où nous désignons par 
1

in

j i j i k ik
w w w


   les poids normalisés,  2 2 2 2ˆ ˆ ˆ ˆiw v v i e        avec 

2 2

1 1 1
, , x xi i in n n

i j i iw j i ij iw j i ijj j j
w y w y w

  
         sont les ei  moyennes pondérées au niveau du 

domaine de y  et ,x  respectivement et  

    
1

1 1 1 1

ˆ ˆ ˆ .
i iM n M n

T

w j i ij ij iw iw j i ij iw iw ij
i j i j

w w y


   

   
       
   
 β x x x x x  (2.5) 

L’estimateur pseudo-EBLUP YRˆ i  est convergent sous le plan sous des probabilités de sélection 

arbitraires j ip  contrairement à l’estimateur EBLUP ˆ .H
iY  

Pfeffermann et Sverchkov (2007) ont étudié l’estimation des moyennes de petit domaine sous 

échantillonnage informatif, en émettant l’hypothèse du modèle (1.3) pour les données d’échantillon et du 

modèle (1.2) pour les poids .j iw  Sous cette hypothèse, ils ont obtenu un estimateur de iY  qui protège 

contre l’échantillonnage informatif. Il est donné par  

       PS 1 2ˆ ˆˆ ˆ ˆ ,TH
i i i i iu i i i i i i hY N N n n y N n b           X x α  (2.6) 

où ˆˆ ˆX αH T
iu i iu    est l’estimateur EBLUP de X αT

iu i iu    sous le modèle de l’échantillon (1.3) et 

b̂  est un estimateur de b  dans le modèle (1.2) pour les poids .j iw  Notons que  2 2ˆ , , ,ˆ ˆ ˆα i u hu    est 

identique à  2 2ˆ , v , ,ˆ ˆ ˆβ i v e   obtenu en supposant que le modèle de la population (1.1) est vérifié pour 

l’échantillon. Par conséquent, nous pouvons également exprimer PSˆ
iY  sous la forme  

 PS 2ˆ ˆ ˆ ˆ1 ,iH
i i e

i

n
Y Y b

N
    

 
 (2.7) 

en notant que .ˆ ˆH H
i iu    

Le dernier terme de (2.7) corrige tout biais dû à l’échantillonnage informatif sous le modèle (1.2). 

Pfeffermann et Sverchkov ont obtenu l’estimateur b̂  de b  dans (2.6) par la régression des poids 

d’échantillonnage j iw  sur  exp .x aT
i ij ijk by  Les coefficients , aik  et b  peuvent être estimés par 

ajustement du modèle (1.2) en appliquant la procédure NLIN en SAS ou la fonction nls en Splus. Cette 

estimation comporte des calculs itératifs et les valeurs initiales de a  et b  sont obtenues par la régression 

de  log j iw  sur x ij  et .ijy  Les valeurs initiales de , 1, ...,ik i M  sont prises comme étant 

.i i ik N n  

 

2.2  Estimation de l’EQM 
 

L’erreur quadratique moyenne (EQM) de l’estimateur EBLUP ,ˆ H
i  en supposant que 

l’échantillonnage est non informatif, est estimée par  

        2 2 2 2 2 2
1 2 3ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆeqm , , 2 , ,H

i i e v i e v i e vg g g           (2.8) 
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où  

 

         

     

       

1

2 2 2 2 2 1
1 2

1

22 2 4 2 2 2
3

2 2 4 2 2 2 2 2 4 2

ˆˆ ˆ ˆ, 1 , , ,ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ

ˆ ˆ, 1 , ,ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ

, var 2 cov , var ,ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ

X x X V X X x
M

T T
i e v i v i e v i i i i i i i i i

i

i e v i i e v e v

e v e v e v e v v e

g g

g h

h






 

 
             

 

         

            



  

2 2ˆ ˆ ˆV I 1 1
i i i

T
i e n v n n     et  1 , , .X x x

i

T
i i in   La matrice 1

1
ˆX V X

M T
i i ii


  peut être exprimée 

explicitement comme  2

1 1
ˆ .ˆ x x x xiM n T T

e ij ij i i ii j


 

     L’estimateur de l’EQM (2.8) est sans biais 

jusqu’à l’ordre deux sous échantillonnage non informatif (Rao 2003, chapitre 7). Nous renvoyons le 

lecteur à Rao (2003, page 142) pour l’estimateur de l’EQM correspondant de ˆ .H
iY  

L’EQM de l’estimateur pseudo-EBLUP YRˆ i  est estimée par  

        YR 2 2 2 2 2 2
1 2 3ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆeqm , , 2 , ,i iw e v iw e v iw e vg g g           (2.9) 

où  

          2 2 2 2 2
1 2ˆ ˆ ˆ, 1 , , ,ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ T

iw e v iw v iw e v i iw iw w i iw iwg g            X x Φ X x   

 

1 1

2

1 1 1 1 1 1

1 1

2

1 1 1 1 1 1 1

ˆ

ˆ

i i i

i i i i

T
M n M n M n

T T T
w e ij ij ij ij ij ij

i j i j i j

TM n M n n M n
T T

v ij ij ij ij ij ij
i j i j j i j

 

     

 

      

               
       

                      
         

  

    

Φ x z z z x z

x z z z x z

     22 2 4 2 2 2
3

,

ˆ ˆ, 1 ,ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ ˆ

T

iw e v iw iw e v e vg h 




  

         

  

et  ˆ ;z x xij ij ij iw iww    voir You et Rao (2002). L’estimateur de l’EQM (2.9) s’obtient en ignorant un 

terme de produit croisé dans  YREQM .ˆ i  Torabi et Rao (2010) ont obtenu un estimateur de l’EQM qui 

tient compte du terme de produit croisé manquant et qui est sans biais jusqu’à l’ordre deux sous 

échantillonnage non informatif. Cependant, cet estimateur demande plus de calculs que (2.9). Il n’a pas été 

utilisé dans l’étude en simulation (section 4), parce qu’il aurait ralenti considérablement les simulations. 

Quelques essais de simulation ont toutefois révélé que les deux estimateurs de l’EQM donnent des 

résultats similaires sous les conditions de simulation utilisées à la section 4. 

Pfeffermann et Sverchkov (2007) ont proposé une méthode du bootstrap paramétrique pour estimer 

l’EQM de l’estimateur corrigé du biais PSˆ
iY  donné par (2.6). Nous n’avons pas inclus cet estimateur dans 

notre étude en simulation. 
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3  Méthode proposée 
 

La méthode d’estimation des moyennes de petit domaine, ,iY  que nous proposons est simple. Elle 

s’appuie sur l’estimateur EBLUP classique sous le modèle d’échantillon augmenté (1.4). Les paramètres 

du modèle  2 2
0 0,v e   et  0 0,β   sont estimés par la méthode REML et par la méthode des moindres 

carrés pondérés (MCP), respectivement. L’estimateur EBLUP de i  sous le modèle augmenté (1.4) est 

donné par  

      0 0 0 0 0
ˆˆˆ ˆ ˆˆ ,TH

i i i i i i i ii a y G g         X x β  (3.1) 

où    2 2 2
0 0 0 0 0 0

ˆˆˆ , ,ˆ ˆ ˆ βT
i v v e in        est l’estimateur MCP de  0 0,βT   et 

1
.in

i ij ij
g g n


   Notons 

que  ˆ H
i a  suppose que iG  est connue. L’estimateur EBLUP de iY  sous le modèle augmenté peut s’écrire 

en fonction de  
Hˆ i a  sous la forme  

           1 H
0 0

ˆ ˆˆˆ .TH
i i i i i i i i ii a i aY N N n n y G g           X x β  (3.2) 

L’estimateur pseudo-EBLUP de i  sous le modèle augmenté (1.4) est obtenu de manière similaire en 

modifiant (3.1) sous la forme  

      YR
0 0 0 0 0

ˆˆˆ ˆ ˆˆ ,T
i w iw i i w iw w i i w iw wi a y G g         X x β  (3.3) 

où  2 2 2 2
0 0 0 0 1

ˆ ,ˆ ˆ ˆ in

i w v v i e iw j i ijj
g w g


           et  0 0

ˆˆ ,β w w  sont obtenus en modifiant (2.5) comme 

il convient. 

Les estimateurs de l’EQM de  ˆ H
i a  et  

YRˆ i a  sous le modèle augmenté (1.4) sont obtenus en modifiant 

comme il convient (2.8) et (2.9), respectivement. Notons qu’il nous suffit d’appliquer les formules 

existantes au modèle d’échantillon augmenté (1.4) pour obtenir les estimateurs EBLUP et pseudo-EBLUP, 

ainsi que les estimateurs de l’EQM associés. Aucun nouveau développement logiciel n’est nécessaire. 

Nous visons avant tout à étudier les propriétés des estimateurs de iY  fondés sur le modèle augmenté 

d’échantillon sous échantillonnage informatif. Puisque les estimateurs  
ˆ H

i aY  et  
YRˆ i a  sont obtenus sous le 

modèle augmenté (1.4), il est probable qu’ils donneront de bons résultats pour les raisons suivantes : a) si 

le modèle augmenté est vérifié pour l’échantillon, alors il est vérifié pour la population, et les valeurs non 

échantillonnées ijy  peuvent être prédites en ajustant le modèle augmenté à l’échantillon; b) si la variable 

d’augmentation ijg  explique ijy  après conditionnement sur ,x ij  alors 2
0e  et 2

0v  peuvent être plus 

petites que les 2
e  et 2

v  correspondantes pour le modèle de population original, ce qui donnera de 

meilleurs prédicteurs des valeurs non échantillonnées de .ijy  Pfeffermann et Sverchkov (2003) ont 

montré, sous une spécification de modèle différente, que l’inclusion des probabilités de sélection de 

l’échantillon dans le modèle « peut réduire de manière assez considérable la REQM ». 
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4  Étude en simulation 
 

4.1  Exécution 
 

Une approche plan de sondage-modèle (pm) a été utilisée pour l’étude en simulation en générant des 

données pour les 
1

M

ii
N N


   unités de la population conformément à un modèle spécifié, puis en 

sélectionnant un échantillon selon un plan de sondage spécifié. Le processus de génération des données de 

la population, puis de sélection d’un échantillon a été répété R  fois. Nous décrivons maintenant les étapes 

de l’exécution du processus. Les données de population, ,ijy  pour 99M   domaines et 100iN   

unités dans chaque domaine i  ont été générées au moyen du simple modèle de régression linéaire à 

erreurs emboîtées  

 0 1 ;  1, , 99;  1, ,100,ij ij i ijy x e i j           (4.1) 

où  
iid

2
0 11, 1, 0, 0,5i vv N       et indépendants des  

iid
20, 2 .ij ee N    Les valeurs de ijx  dans 

la population ont été générées à partir d’une loi gamma de moyenne 10 et de variance 50, et maintenues 

fixes pendant la simulation des valeurs de ijy  de la population au moyen de (4.1). 

Nous avons considéré différentes tailles d’échantillon dans les domaines en fixant 5in   pour les 

33 premiers domaines, 7in   pour les 33 domaines suivants et 9in   pour les 33 derniers domaines. 

L’objectif était d’étudier l’effet de tailles d’échantillon inégales sur le choix de la variable d’augmentation 

  .ij j ig g p  Des échantillons de tailles spécifiées, ,in  ont été sélectionnés dans les domaines avec 

probabilités proportionnelles aux tailles spécifiées, ,ijb  en utilisant la méthode d’échantillonnage de Rao-

Sampford (Rao 1965 et Sampford 1967) avec probabilités inégales et sans remise. Cette dernière méthode 

fait en sorte que les probabilités d’inclusion j i  soient proportionnelles aux tailles ,ijb  c’est-à-dire, 

, 1, , ,j i i ij i i j i in b B n p j N      où iB  est le total des ijb  dans le domaine .i  

Nous avons considéré deux choix distincts des tailles ijb  dans l’étude en simulation. Comme premier 

choix, nous avons utilisé  

 
  
  

0 1exp 5 3

exp 5 3 ,

ij ij ij e ij

i ij e ij

b y x

v e

          

       
 (4.2) 

où  
iid

0,1 .ij N   Les mesures de taille (4.2) sont équivalentes à celles utilisées par Pfeffermann et 

Sverchkov (2007) dans leur étude en simulation et satisfont la relation (1.2) sur les poids 1.j i j iw    À 

l’instar de l’approche PS, nous avons tronqué les effets de domaine iv  et les erreurs au niveau de l’unité 

ije  à 2,5 v   et 2,5 e   pour éviter des probabilités de sélection extrêmes. 

Le deuxième choix de mesures de taille, à l’exemple d’Asparouhov (2006), comprend deux types 

distincts de mesure de taille, à savoir une mesure invariante (I) et une mesure non invariante (NI). Dans le 

cas invariant, ijb  est indépendante de iv  sachant ;x ij  sinon, la mesure est dite non invariante. Les 

mesures de taille invariantes sont données par  
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1

*
2

1 1
1 exp 1 .ij ij ijb e e


   

          
 (4.3) 

Les mesures de taille non invariantes sont telles que  

    
1

* *
2

1 1
1 exp 1 .ij i ij i ijb v e v e


   

            
 (4.4) 

Le coefficient   dans (4.3) et (4.4), qui est choisi égal à 0,5, fait en sorte que la variation des poids j iw  ne 

soit pas trop grande dans une exécution de la simulation. La paire aléatoire  * *,i ijv e  a été générée 

indépendamment de  ,i ijv e  à partir des mêmes lois que celle de iv  et ije  pour s’assurer que la variation 

des poids soit comparable entre les divers niveaux de .  Les probabilités j i  qui étaient supérieures à un 

ont été fixées à un, et les probabilités des unités restantes ont été recalculées. Les valeurs de   dans (4.3) 

et (4.4), choisies égales à 1, 2, 3 ou ,  contrôlent le niveau d’informativité (caractère informatif). 

L’accroissement de la valeur de   réduit l’informativité,     correspondant à un échantillonnage non 

informatif. Diverses dépendances ont été introduites dans les simulations comme il suit, afin d’accroître la 

précision des comparaisons entre les différents estimateurs : les quatre composantes de l’erreur 

 * *, , ,i ij i ijv e v e  ont toutes été générées pour commencer. Les valeurs de y  dans la population, ainsi que 

les probabilités de sélection invariantes et non invariantes, ont ensuite été générées à partir de ces erreurs. 

Pour une population générée donnée, huit échantillons ont été sélectionnés : un échantillon invariant et un 

échantillon non invariant pour chaque valeur de   prise en considération. 

Il convient de souligner que les poids j iw  obtenus au moyen des mesures de taille (4.3) et (4.4) 

peuvent ne pas satisfaire la condition (1.2) de l’approche PS. Nous avons néanmoins ajusté (1.2) à ces 

poids pour calculer ˆ,b  qui est nécessaire afin de calculer l’estimateur corrigé du biais PSˆ .iY  

En utilisant l’approche plan de sondage-modèle (pm), nous avons généré 1000R   échantillons sous 

les mesures de taille (4.2) et sous les mesures de taille (4.3) et (4.4). Pour chaque échantillon simulé 

 1, , ,r r R   nous avons calculé les estimations  
 
 ˆ ˆ,H r H r

i i aY Y  et  PSˆ r
iY  pour chaque petit domaine ;i  

pour la méthode YR, nous avons calculé  YRˆ r
i  et  

 YRˆ r
i a  seulement. En outre, nous avons calculé les 

estimations de l’EQM,    
        YReqm , eqm , eqmˆ ˆ ˆ

rr rH H
i i a i    et     YReqm ,ˆ

r

i a  associées à 

 
YR, ,ˆ ˆ ˆH H

i i a i    et  
YRˆ i a . Comme nous l’avons mentionné plus haut, nous n’avons pas inclus l’estimateur 

bootstrap de l’EQM de PSˆ ,iY  proposé par Pfeffermann et Sverchkov (2007), dans l’étude en simulation. 

En outre, pour simplifier, nous n’avons pas inclus les estimateurs de l’EQM de ˆ H
iY  et  

ˆ ,H
i aY  parce que ces 

estimateurs donnent des résultats comparables à ˆ H
i  et  ˆ H

i a  en ce qui concerne l’EQM. 

Nous avons considéré les mesures de performance qui suivent pour un estimateur donné, disons de la 

moyenne de petit domaine .iY  Le biais absolu moyen  BA  est mesuré par  

 
1

1
BA BA

M

i
iM 

    

avec 
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1

1 ˆBA
R

r r
i i i

r

Y Y
R 

    

où  ˆ r
iY  et  r

iY  sont les valeurs de ˆ
iY  et iY  pour les er  échantillon et population simulés. L’efficacité 

d’un estimateur ˆ
iY  est mesurée par la racine carrée moyenne de l’EQM  

      2

1 1

1 1 ˆREQM .
M R

r r
i i

i r

Y Y
M R 

     

En ce qui concerne la performance des estimateurs de l’EQM,       YReqm , eqm , eqmˆ ˆ ˆH H
i i a i    et 

  YReqm ,ˆ i a  nous avons d’abord calculé des mesures fiables des EQM en passant de 1000R   à 

10 000T   échantillons simulés. L’EQM d’un estimateur ˆ i  est alors calculée comme il suit  

       2

1

1
EQM ,ˆ ˆ

T
t t

i i i
t

Y
T 

      

où  ˆ t
i  et  t

iY  désignent les valeurs de ˆ i  et iY  pour les et  échantillon et population simulés. Pour 

l’estimation de l’EQM, nous avons gardé les R  échantillons simulés originaux et calculé les valeurs 

prévues       1

1
eqm eqm ,ˆ ˆ

R r
i ir

E R 


    où    eqm ˆ r
i  désigne la valeur de l’estimation de l’EQM 

pour le er  échantillon simulé. Le biais relatif absolu moyen  BRA  d’un estimateur de l’EQM  eqm ˆ i  

est alors calculé selon  

   
  
 

1

1

eqm ˆ
BRA eqm 1 .ˆ

EQM ˆ

M
i

i
i i

E
M 




  

   

 

4.2  Résultats sous les mesures de taille de Pfeffermann et Sverchkov 
 

Le tableau 4.1 donne les résultats des simulations concernant le biais absolu moyen  BA  et la racine 

carrée moyenne de l’erreur quadratique moyenne  REQM  des estimateurs    
YR YRˆ ˆ, , ,ˆ ˆH H

i i a i i aY Y    et PSˆ
iY  

sous les mesures de taille (4.2) de l’approche PS. Le biais relatif absolu moyen  BRA  des estimateurs de 

l’EQM,       YReqm , eqm , eqmˆ ˆ ˆH H
i i a i    et   YReqm ˆ ,i a  est également présenté. Quatre choix 

différents de la variable d’augmentation ijg  ont été étudiés : 1, ,j i j i i j i j ip w n w p   et log .j ip  

L’estimateur bootstrap de  PSˆEQM iY  proposé par Pfeffermann et Sverchkov (2007) n’est pas inclus dans 

notre étude, parce que la simulation bootstrap est très gourmande en ressources informatiques. 

Le tableau 4.1 montre que le BA  de l’estimateur EBLUP ˆ H
iY  est grand (= 0,456) comparativement à 

l’EBLUP avec modèle augmenté correspondant,  
ˆ ,H
i aY  pour les quatre choix de .ijg  En outre, le choix 

ij j ig w  donne un BA  plus grand que les trois autres choix (0,131 comparativement à 0,042 ou moins). 

Le pseudo-EBLUP habituel, YR ,ˆ i  donne des résultats étonnamment bons  BA 0,044 ,  même s’il a 

été obtenu sous l’hypothèse d’un échantillonnage non informatif. Cette bonne performance est peut-être 

due à l’utilisation de poids dans YR .ˆ i  Le pseudo-EBLUP augmenté,  
YR ,ˆ i a  entraîne une réduction 

supplémentaire du BA.  L’estimateur PS, PSˆ ,iY  donne de bons résultats comparativement à 

 
ˆ : BA 0,033.H
i aY   
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Si l’on examine la REQM,  le tableau 4.1 montre que ˆ H
iY  possède la plus grande valeur (= 0,617) en 

raison de son grand BA,  suivi par YRˆ i  et PSˆ
iY  pour lesquels les valeurs sont 0,442 et 0,416, 

respectivement. Par ailleurs, les estimateurs avec modèle augmenté donnent des résultats significativement 

meilleurs que PSˆ
iY  et YR .ˆ i  Par exemple, le choix ij j ig p  donne REQM 0,151.  Parmi les quatre 

choix de ,ijg  le choix j iw  donne la plus grande  REQM 0,242 .  Nous avons également calculé le 

BA  et la REQM  des estimateurs EBLUP approximatifs ˆ H
i  et   .ˆ H

i a  Nous avons constaté que les 

valeurs sont presque les mêmes que les valeurs correspondantes pour ˆ H
iY  et  

ˆ .H
i aY  

Enfin, en ce qui concerne l’estimation de l’EQM,  eqm ˆ H
i  produit le BRA  le plus grand, soit 

53,1 % comparativement à 3,8 % pour YR ,ˆ i  quoique la REQM  de YRˆ i  est plus grande que celle de  ˆ H
i a  

en se basant sur j ip  ou .i j in w  Les estimateurs de l’EQM   eqm ˆ H
i a  et   YReqm ˆ i a  donnent un petit 

 BRA ,7 %  sauf pour le choix j iw  qui donne BRA 62,6 %  pour  ˆ H
i a  et BRA 39,6 %  pour 

 
YR .ˆ i a  

 
Tableau 4.1 
Biais absolu moyen  BA ,  REQM moyenne  REQM  des estimateurs et biais relatif absolu moyen en 
pourcentage  BRA  des estimateurs de l’EQM : mesures de taille de Pfeffermann et Sverchkov 
 

Mesure de performance 

EBLUP pseudo-EBLUP PS 

ˆ H
iY   a

ˆ H
iY  YRˆ

i   
YR

a
ˆ

i  PSˆ
iY  

 j ip  i j in w  j iw  log j ip   j ip  i j in w  j iw  log j ip   

BA  0,456 0,042 0,004 0,131 0,003 0,044 0,007 0,004 0,044 0,003 0,033 

REQM  0,617 0,151 0,147 0,242 0,101 0,442 0,157 0,156 0,207 0,106 0,416 
BRA  en % (eqm) 53,1 3,7 6,7 62,6 6,9 3,8 4,1 5,2 39,6 6,7  

 
4.3  Sélection de la variable d’augmentation 
 

À la présente section, nous illustrons la sélection de la variable d’augmentation en générant des 

données pour les N  unités de la population au moyen du modèle (4.1), puis en sélectionnant un 

échantillon dans la population de données selon la méthode de Rao-Sampford en utilisant les mesures de 

taille (4.2). En posant que ,ij i iju v e   nous avons ajusté le modèle 0 1ij ij ijy x u      aux 

données d’échantillon par la méthode des moindres carrés ordinaires (MCO) et obtenu les résidus 

0 1 ,ij ij iju y x       où 0  et 1  sont les estimateurs par les MCO de 0  et 1,  respectivement. 

La figure 4.1 donne les graphiques des résidus de      , , , log , ,ij j i ij j i ij i j iu p u p u n w    et  , .ij j iu w  

Les quatre graphiques indiquent clairement que l’échantillonnage est informatif. Les relations linéaires 

entre iju  et les deux choix j ip  et log j ip  donnent à penser que n’importe lequel de ces choix devrait 

donner de bons résultats. Le choix j iw  indique une certaine non-linéarité et une plus grande dispersion du 

diagramme des résidus, et ce choix est, parmi les quatre, celui qui a produit la REQM  la plus grande, 

comme le montre le tableau 4.1. Le choix i j in w  révèle aussi une certaine non-linéarité, mais une 

dispersion moins importante du graphique des résidus. 
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Figure 4.1 Graphique des résidus pour un exemple simulé : mesures de taille de Pfeffermann et Sverchkov. 

 
Nous avons également ajusté le modèle augmenté (1.4) avec  j i j ig p p  et calculé les résidus par 

les MCO 0 00 01 0 .ij ij ij j iu y x p          Tous les résidus 0iju  sont inférieurs à 2,0 en valeur absolue, 

ce qui laisse entendre que le modèle augmenté est adéquat. 

 

4.4  Résultats sous les mesures de taille d’Asparouhov 
 

Le tableau 4.2 donne les résultats des simulations pour le BA  sous les mesures de taille (4.3) et (4.4) 

d’Asparouhov. Il montre, comme le tableau 4.1 pour les mesures de taille de Pfeffermann et Sverchkov, 

que le BA  de l’EBLUP est grand (0,437 pour la mesure de taille invariante (I) et 0,440 pour la mesure de 

taille non invariante (NI)) quand la variable d’augmentation, ,ijg  n’est pas incluse dans le modèle et que 

l’échantillonnage est très informatif  1 .   De plus, le BA  diminue à mesure que   augmente. Par 

ailleurs, sous le même modèle, le BA  associé au pseudo-EBLUP est beaucoup plus faible : 0,048 pour I 

et 0,047 pour NI quand 1,   et le BA  diminue quand   augmente. L’estimateur de Pfeffermann et 

Sverchkov sous le même modèle présente aussi un BA  plus faible (environ 0,01), quel que soit le choix 

de la valeur de .  L’inclusion de j ip  ou i j in w  ou log j ip  comme variable d’augmentation dans le 

modèle donne aussi lieu à un petit BA  pour l’EBLUP (0,02 ou moins), quelle que soit la valeur de .  

Par ailleurs, le choix j iw  comme variable d’augmentation entraîne un plus grand BA  (0,14 pour 1   

et  2 ,  sauf en cas d’échantillonnage non informatif   .    Ces résultats médiocres pour le choix j iw  

sont probablement dus au fait que   1

j i i j iw n p


  dépend des tailles d’échantillon de domaine, ,in  

quand celles-ci ne sont pas égales, contrairement aux autres choix de .ijg  Le pseudo-EBLUP donne des 

résultats comparables à l’EBLUP sous le modèle augmenté en ce qui concerne le BA.  
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Tableau 4.2 
Biais absolu moyen  BA  des estimateurs sous les mesures de taille d’Asparouhov : invariante (I) et non 
invariante (NI) 
 

  Mesure de taille 

EBLUP pseudo-EBLUP PS 

ˆ H
iY   a

ˆ H
iY  YRˆ

i   
YR

a
ˆ

i  PSˆ
iY  

 j ip  i j in w  j iw  log j ip   j ip  i j in w  j iw  log j ip   

1 
I 0,437 0,001 0,005 0,140 0,022 0,048 0,001 0,006 0,057 0,005 0,012

NI 0,440 0,007 0,007 0,145 0,021 0,047 0,003 0,007 0,064 0,005 0,013

2 
I 0,217 0,009 0,010 0,137 0,014 0,024 0,010 0,010 0,098 0,010 0,012

NI 0,217 0,011 0,009 0,136 0,011 0,024 0,009 0,010 0,098 0,010 0,012

3 
I 0,145 0,010 0,010 0,101 0,011 0,017 0,010 0,010 0,075 0,010 0,011

NI 0,144 0,011 0,011 0,099 0,012 0,016 0,010 0,011 0,074 0,011 0,011

  
I 0,011 0,011 0,011 0,011 0,011 0,012 0,011 0,011 0,012 0,011 0,011

NI 0,010 0,010 0,010 0,010 0,010 0,010 0,010 0,010 0,010 0,010 0,010 

 
Le tableau 4.3 présente les résultats des simulations concernant la racine carrée moyenne de l’erreur 

quadratique moyenne  REQM  lorsque l’on utilise les mesures de taille (4.3) et (4.4) d’Asparouhov. Les 

résultats montrent que l’EBLUP, fondé sur le modèle (1.4) sans la variable d’augmentation ,ijg  est celui 

dont la REQM  est la plus grande (0,596 pour I et 0,619 pour NI) quand l’échantillonnage est très 

informatif  1 .   La REQM  diminue progressivement jusqu’à environ 0,42 au fur et à mesure que 

l’échantillonnage devient non informatif   .    Par ailleurs, la REQM  du pseudo-EBLUP (sans le 

terme ijg  dans le modèle) et de l’estimateur PS ne dépend pas de ,  et est considérablement réduite : la 

REQM  du pseudo-EBLUP est de l’ordre de 0,44 et la REQM  de l’estimateur PS est un peu plus petite, 

de l’ordre de 0,42. L’augmentation de la REQM  des estimateurs pseudo-EBLUP et PS par rapport à 

l’estimateur EBLUP sous échantillonnage non informatif      est également faible. Par ailleurs, 

l’utilisation de l’EBLUP et du pseudo-EBLUP sous le modèle augmenté donne lieu à une réduction 

importante de l’EQM quand l’échantillonnage est très informatif  1 ,   particulièrement pour les choix 

j ip  et log : REQMj ip  inférieure à 0,15. Le choix j iw  donne une plus grande REQM  (autour de 0,29) 

quand 1,   mais elle demeure néanmoins nettement plus petite que la REQM  pour le pseudo-EBLUP 

sans le terme ijg  et l’estimateur PS. À mesure que   augmente, la REQM  devient à peu près la même 

pour les estimateurs EBLUP (sous le modèle augmenté), pseudo-EBLUP et PS. 

 
Tableau 4.3 
Racine carrée moyenne de l’erreur quadratique moyenne  REQM  des estimateurs sous les mesures de taille 
d’Asparouhov : invariante (I) et non invariante (NI) 
 

  Mesure de taille 

EBLUP pseudo-EBLUP PS 

ˆ H
iY   a

ˆ H
iY  YRˆ

i   
YR

a
ˆ

i  PSˆ
iY  

 j ip  i j in w  j iw  log j ip   j ip  i j in w  j iw  log j ip   

1 
I 0,596 0,039 0,203 0,281 0,108 0,454 0,040 0,223 0,258 0,112 0,406

NI 0,619 0,110 0,205 0,295 0,135 0,457 0,092 0,235 0,273 0,136 0,435

2 
I 0,468 0,377 0,385 0,418 0,379 0,436 0,391 0,398 0,415 0,392 0,416

NI 0,474 0,375 0,378 0,414 0,374 0,438 0,392 0,396 0,413 0,391 0,423

3 
I 0,439 0,400 0,403 0,420 0,401 0,432 0,414 0,417 0,425 0,415 0,415

NI 0,443 0,400 0,401 0,418 0,399 0,435 0,416 0,416 0,425 0,415 0,420

  
I 0,417 0,418 0,418 0,418 0,418 0,431 0,431 0,431 0,432 0,431 0,418

NI 0,418 0,418 0,418 0,419 0,418 0,432 0,432 0,432 0,433 0,432 0,418 
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Le tableau 4.4 donne les résultats des simulations concernant le biais relatif absolu moyen  BRA  des 

estimateurs de l’EQM sous les mesures de taille (4.3) et (4.4) d’Asparouhov. Il montre que le BRA  de 

l’estimateur de l’EQM de l’EBLUP, basé sur le modèle sans la variable d’augmentation ,ijg  est très grand 

quand l’échantillonnage est très informatif  1 :   52,8 % pour I et 59,1 % pour NI. Le BRA  diminue 

progressivement jusqu’à environ 5 % sous échantillonnage non informatif   .    L’utilisation de 

log j ip  comme variable d’augmentation donne lieu à une grande réduction du BRA   9 %  et les 

choix j ip  et i j in w  donnent aussi de bons résultats en ce qui concerne le BRA,  sauf dans le cas de NI et 

1   où le BRA vaut 18,5 % et 12,9 %, respectivement. De nouveau, j iw  n’est pas un bon choix parce 

qu’il donne un BRA  aussi grand que 40 % quand 1.   L’estimateur de l’EQM associé au pseudo-

EBLUP (sans )ijg  donne aussi de bons résultats, sauf pour NI et 1,   qui mènent à un BRA  de 

19,5 %. L’utilisation de log j ip  comme variable auxiliaire produit un BRA  inférieur à 8 % pour 

l’estimateur de l’EQM associé au pseudo-EBLUP. Nous n’avons pas inclus l’estimateur bootstrap de 

l’EQM de Pfeffermann et Sverchkov dans notre étude. 

Dans l’ensemble, notre étude en simulation indique que l’utilisation de modèles augmentés sous 

échantillonnage informatif produit des estimateurs EBLUP qui donnent de bons résultats en ce qui 

concerne le BA  et la REQM  des estimateurs, et le BRA  des estimateurs de l’EQM, à condition que la 

variable d’augmentation soit choisie convenablement. Les estimateurs corrigés du biais de Pfeffermann et 

Sverchkov donnent aussi de bons résultats, quoiqu’ils produisent une plus grande REQM  sous les 

mesures de taille (4.2) de Pfeffermann et Sverchkov. Les estimateurs pseudo-EBLUP (sans la variable 

d’augmentation) sont également bons et une amélioration supplémentaire peut être obtenue sous les 

modèles augmentés. 

 
Tableau 4.4 
Biais relatif moyen (%) des estimateurs de l’EQM sous les mesures de taille d’Asparouhov : invariante (I) et 
non invariante (NI) 
 

  Mesure de taille 

EBLUP pseudo-EBLUP 

ˆ H
iY   a

ˆ H
iY  YRˆ

i   
YR

a
ˆ

i  

 j ip  i j in w  j iw  log j ip   j ip  i j in w  j iw  log j ip  

1 
I 52,8 6,5 4,8 39,8 3,3 11,7 6,6 7,8 19,2 6,2

NI 59,1 18,5 12,9 39,4 7,8 19,5 26,0 10,2 16,6 6,0

2 
I 19,4 6,0 5,5 10,7 5,9 3,9 6,3 6,0 7,3 6,4

NI 22,6 8,8 8,0 11,3 8,6 4,2 6,7 6,0 7,4 6,7

3 
I 7.1 5,5 5,5 5,3 5,5 4,4 6,0 6,3 7,2 6,3

NI 8,9 7,3 7,0 5,9 7,2 4,0 7,1 7,0 7,3 7,2

  
I 5,1 5,1 5,0 5,0 5,1 5,1 5,2 5,3 5,3 5,2

NI 5,0 4,9 4,9 4,9 4,9 4,9 5,0 5,1 5,1 5,0

 
5  Conclusion 
 

Dans le présent article, nous avons étudié l’estimation sur petits domaines fondée sur un modèle pour 

différents niveaux d’informativité du plan de sondage sous un modèle de régression linéaire à erreurs 

emboîtées pour les unités de la population. Les estimateurs étudiés étaient l’EBLUP, le pseudo-EBLUP 

(You et Rao 2002) et l’estimateur donné par Pfeffermann et Sverchkov (2007). L’EBLUP et le pseudo-
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EBLUP ont été calculés sous deux scénarios : i) en ignorant l’échantillonnage informatif et en supposant 

que le modèle de population est vérifié pour l’échantillon; ii) en tenant compte de l’échantillonnage 

informatif en utilisant une fonction appropriée de la probabilité de sélection des unités j ip  comme 

variable auxiliaire supplémentaire dans le modèle de l’échantillon.  

Les résultats d’une étude en simulation ont montré que l’informativité du plan de sondage peut avoir 

un effet important sur le biais et l’EQM de l’EBLUP si l’on ignore l’échantillonnage informatif 

(scénario (i)). Les résultats sous le scénario (ii) ont montré que l’EBLUP basé sur le modèle augmenté 

donne de très bons résultats en ce qui concerne le biais et l’EQM, à condition que la variable 

d’augmentation soit choisie convenablement. L’estimateur corrigé du biais de Pfeffermann et Sverchkov 

(2007) donne aussi de bons résultats sous échantillonnage informatif en ce qui concerne le biais, mais son 

EQM est considérablement plus grande que l’EQM correspondante de l’EBLUP et du pseudo-EBLUP 

fondés sur le modèle augmenté. Le pseudo-EBLUP sous le scénario (i) donne de nettement meilleurs 

résultats que l’EBLUP correspondant. Sa performance peut être augmentée considérablement en utilisant 

le modèle augmenté, comme dans le cas de l’EBLUP. 

Un avantage de l’approche du modèle augmenté est qu’aucune nouvelle théorie n’est requise pour 

l’estimation de la variable étudiée et l’estimation de l’EQM. Cependant, il est nécessaire de connaître la 

moyenne de domaine iG  de la variable d’augmentation ,ijg  contrairement à l’approche de Pfeffermann et 

Sverchkov (2007). Pour certains choix de ,ijg  il est facile de connaître ,iG  par exemple ij j ig p  donne 

1i iG N  et ij i j ig n w  donne ,i i iG n W  et iW  est souvent connu pour certaines enquêtes. Nous 

avons également donné une méthode pour choisir la variable à ajouter au modèle .ijg  

Nous nous sommes concentrés ici sur le cas particulier où tous les domaines sont échantillonnés. 

L’extension de l’approche du modèle augmenté afin de traiter les domaines non échantillonnés requiert la 

connaissance des moyennes de domaine ,iG  ainsi que des probabilités de sélection de domaine, ,ip  pour 

les domaines non échantillonnés. Cette extension est à l’étude. 
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Combiner l’échantillonnage par dépistage de liens et 
l’échantillonnage en grappes pour estimer la taille d’une 

population cachée en présence de probabilités de lien 
hétérogènes 

Martín H. Félix-Medina, Pedro E. Monjardin et Aida N. Aceves-Castro1 

Résumé 

Félix-Medina et Thompson (2004) ont proposé une variante de l’échantillonnage par dépistage de liens pour 
échantillonner des populations humaines cachées ou difficiles à joindre, comme les toxicomanes et les 
travailleurs de l’industrie du sexe. Dans cette variante, on commence par sélectionner un échantillon 
d’emplacements, puis on demande aux personnes trouvées dans les lieux échantillonnés de nommer d’autres 
membres de la population à inclure dans l’échantillon. Ces auteurs ont établi des estimateurs du maximum de 
vraisemblance de la taille de la population sous l’hypothèse que la probabilité qu’une personne soit nommée 
par une autre dans un lieu échantillonné (probabilité de lien) ne dépend pas de la personne nommée (hypothèse 
d’homogénéité). Dans le présent travail, nous étendons leur recherche au cas où les probabilités de lien sont 
hétérogènes et dérivons des estimateurs du maximum de vraisemblance inconditionnel et conditionnel de la 
taille de la population. Nous proposons aussi des intervalles de confiance par vraisemblance profilée et par 
bootstrap pour la taille de la population. Les résultats de nos études en simulation montrent qu’en présence de 
probabilités de lien hétérogènes, les estimateurs proposés donnent d’assez bons résultats à condition que les 
fractions d’échantillonnage soient relativement grandes, disons supérieures à 0,5, tandis que la performance des 
estimateurs calculés sous l’hypothèse d’homogénéité n’est pas bonne. Les résultats montrent aussi que les 
intervalles de confiance proposés ne sont pas très robustes aux écarts par rapport aux modèles supposés. 

 
Mots-clés : Bootstrap; capture-recapture; échantillonnage par références enchaînées; estimateur du maximum de 

vraisemblance; intervalle de confiance par vraisemblance profilée; échantillonnage en boule de neige. 

 
 

1  Introduction 
 

Les méthodes d’échantillonnage classiques ne conviennent pas aux populations humaines cachées ou 
difficiles à joindre, comme les toxicomanes, les travailleurs de l’industrie du sexe et les sans-abri, en 
raison de l’absence de bases de sondage appropriées. Plusieurs méthodes d’échantillonnage particulières 
ont donc été proposées pour ces types de populations. (Voir Magnani, Sabin, Saidel et Heckathorn (2005) 
et Kalton (2009) pour des revues de certaines d’entre elles.) Selon Heckathorn (2002), deux méthodes 
d’échantillonnage pour les populations cachées sont couramment utilisées dans les études actuelles. L’une 
est l’échantillonnage d’emplacements (location sampling), également appelé échantillonnage espace-
temps (time-and-space sampling) ou échantillonnage des lieux de sociabilité (aggregation point sampling 
ou intercept point sampling). L’autre est l’échantillonnage en boule de neige (snowball sampling), 
également appelé échantillonnage par dépistage de liens (link-tracing sampling) ou échantillonnage par 
références enchaînées (chain referral sampling). 

L’échantillonnage d’emplacements comprend l’établissement d’une base de sondage d’unités 
primaires. Ces unités primaires sont des combinaisons d’emplacements et de segments horaires où et 
durant lesquels les individus de la population étudiée ont tendance à se réunir. Cette base de sondage n’est 
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pas considérée comme couvrant l’ensemble de la population. On sélectionne d’abord un échantillon 
probabiliste d’unités primaires, puis, de chaque unité échantillonnée, on tire un genre d’échantillon 
systématique d’individus. Bien que l’on puisse construire des estimateurs fondés sur le plan de sondage 
pour différents paramètres, le principal inconvénient de l’échantillonnage d’emplacements est que les 
inférences ne sont valides que pour la partie de la population couverte par la base de sondage. Pour des 
revues de cette méthode, consulter MacKellar, Valleroy, Karon, Lemp et Janssen (1996), Munhib, Lin, 
Stueve, Miller, Ford, Johnson et Smith (2001), McKenzie et Mistianen (2009), Semaan (2010) et Karon et 
Wejnert (2012). L’échantillonnage d’emplacements a été utilisé dans la Young Men’s Survey pour estimer 
la séroprévalence du VIH chez les jeunes hommes qui ont des relations sexuelles avec des hommes. (Voir 
McKellar et coll. 1996.) Dans cette étude, les unités primaires étaient les lieux fréquentés par les jeunes 
hommes, tels que les clubs de danse, les bars et les lieux de rue. 

Dans l’échantillonnage par dépistage de liens, on sélectionne un échantillon initial de membres de la 
population, puis on augmente la taille de cet échantillon en demandant aux personnes échantillonnées de 
nommer d’autres membres de la population ou d’aiguiller l’enquêteur vers d’autres membres de la 

population à inclure dans l’échantillon. On peut ensuite demander aux personnes nommées qui ne figurent 
pas dans l’échantillon initial d’aiguiller l’enquêteur vers d’autres personnes, et le processus peut se 
poursuivre de cette façon jusqu’à ce qu’une règle d’arrêt spécifiée soit satisfaite. Pour des revues de 

plusieurs variantes de l’échantillonnage par dépistage de liens, voir Spreen (1992), Thompson et Frank 
(2000) et Johnston et Sabin (2010). L’échantillonnage par dépistage de liens a été utilisé dans l’étude de la 
transmission hétérosexuelle du VIH/Sida de Colorado Springs. (Voir Potterat, Woodhouse, Rothenberg, 

Muth, Darrow, Muth et Reynolds 1993; Rothemberg, Woodhouse, Potterat, Muth, Darrow et Klovdahl 
1995 et Potterat, Woodhouse, Muth, Rothenberg, Darrow, Klovdahl et Muth 2004.) Dans cette étude, on a 
obtenu un échantillon non probabiliste initial de personnes présumées être à haut risque d’acquérir ou de 

transmettre le VIH, et on leur a demandé d’énumérer tous leurs contacts personnels que l’on a également 
inclus dans l’échantillon. 

Frank et Snijders (1994) ont proposé une variante de l’échantillonnage par dépistage de liens, qui 

permet à l’enquêteur d’estimer la taille de la population. Dans leur variante, ils supposent que l’échantillon 
initial est un échantillon de Bernoulli, c’est-à-dire que chaque élément de la population possède la même 
probabilité d’être inclus dans l’échantillon et que les inclusions sont indépendantes. En outre, ils 
supposent que la probabilité que la personne i  dans l’échantillon initial aiguille l’enquêteur vers la 
personne j  dans la population, probabilité que nous nommerons probabilité de lien, est une constante, et 

que les aiguillages sont indépendants. Nous nommerons la première prémisse additionnelle l’hypothèse 

d’homogénéité des probabilités de lien. En s’appuyant sur ces hypothèses, ces auteurs établissent plusieurs 
estimateurs de la taille de la population. Ils indiquent que leur méthode a donné des estimations 
raisonnables du nombre d’héroïnomanes à Groningen. Cependant, Dávid et Snijders (2002) ont signalé 

une sous-estimation du nombre de sans-abri à Budapest en utilisant cette méthode. Selon eux, la sous-
estimation pourrait être causée par des divergences par rapport à l’hypothèse d’un échantillon initial de 
Bernoulli. 

La difficulté à satisfaire, dans les applications pratiques de l’échantillonnage par dépistage de liens, 
l’hypothèse d’un échantillonnage initial bernoullien des membres de la population a poussé Félix-Medina 
et Thompson (2004) à élaborer une variante dans laquelle l’échantillon initial est tiré selon un plan 
probabiliste. Pour ce faire, ils supposent, comme dans l’échantillonnage d’emplacements, que l’enquêteur 
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peut construire une base de sondage des sites ou lieux où les membres de la population ont tendance à se 
réunir, comme les bars, les parcs et les quartiers ou îlots. La base de sondage est censée couvrir, non pas 
l’ensemble de la population, mais une partie seulement de celle-ci. Alors, un échantillon aléatoire simple 
sans remise (EASSR) des sites est sélectionné et les membres de la population qui appartiennent aux sites 
échantillonnés sont identifiés. Enfin, comme dans l’échantillonnage par dépistage de liens ordinaire, on 
demande aux personnes comprises dans l’échantillon initial de nommer d’autres membres de la 
population. 

Ces auteurs proposent des estimateurs du maximum de vraisemblance (EMV) de la taille de la 
population établis sous un modèle probabiliste décrivant les nombres de personnes trouvées dans les lieux 
échantillonnés et un modèle considérant que les probabilités de lien entre les éléments de la population et 
les sites échantillonnés sont homogènes, c’est-à-dire qu’elles dépendent des sites échantillonnés, mais non 
des personnes éventuellement nommées. Plus tard, Félix-Medina et Monjardin (2006) ont considéré cette 
même variante de l’échantillonnage par dépistage de liens et proposé des estimateurs de la taille de la 
population également établis sous l’hypothèse d’homogénéité, mais en utilisant une méthode assistée par 
modèle bayésien, c’est-à-dire que les formes fonctionnelles des estimateurs sont obtenues en utilisant le 
modèle bayésien, mais que les inférences sont faites sous le modèle fréquentiste. 

Même si la variante de l’échantillonnage par dépistage de liens proposée par Félix-Medina et 
Thompson (2004) n’a pas été utilisée dans une étude réelle, nous nous attendons à ce que les estimateurs 
de la taille de la population établis sous l’hypothèse d’homogénéité posent des problèmes de 
sous-estimation si cette hypothèse n’est pas satisfaite, comme cela se produit dans les études par capture-
recapture. Nous pensons qu’il en est ainsi parce ces estimateurs ressemblent à ceux utilisés dans le cas de 
la méthode de capture-recapture. 

Dans le présent article, nous étendons les travaux de Félix-Medina et Thompson (2004) au cas où les 
probabilités de lien dépendent des personnes nommées, autrement dit, nous supposons que les probabilités 
de lien sont hétérogènes. La présentation de l’article est la suivante. À la section 2, nous décrivons la 
variante de l’échantillonnage par dépistage de liens proposée par Félix-Medina et Thompson (2004). À la 
section 3, nous présentons un modèle pour les probabilités de lien qui tient compte de leur hétérogénéité et 
obtenons les EMV inconditionnel et conditionnel de la taille de la population. À la section 4, nous 
construisons des intervalles de confiance par vraisemblance profilée et par bootstrap pour la taille de la 
population. À la section 5, nous décrivons une procédure pour déterminer la taille de l’échantillon initial 
afin d’obtenir une valeur spécifiée de l’erreur relative de l’estimation. À la section 6, nous donnons les 
résultats de deux études en simulation et, enfin, à la section 7, nous présentons certaines conclusions et 
suggérons de futurs travaux de recherche. 

 
2  Plan d’échantillonnage et notation 
 

Puisque nous considérons dans l’étude la variante de l’échantillonnage par dépistage de liens proposée 

par Félix-Medina et Thompson (2004), nous la décrivons brièvement ici. Soit U  une population finie 

constituée d’un nombre inconnu   de personnes. Nous supposons qu’une partie 1U  de U  est couverte par 

une base de sondage de N  sites 1 , , ,NA A  où la probabilité de trouver les membres de la population est 

élevée. Nous supposons que nous disposons d’un critère qui nous permet d’affecter une personne présente 
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dans 1U  à un seul site dans la base de sondage. Il convient de souligner que nous supposons, non pas 

qu’une personne ne peut pas être trouvée dans différents sites, mais plutôt que, comme dans 

l’échantillonnage en grappes ordinaire, nous ne sommes capables de l’affecter qu’à un seul site, par 

exemple, le site où elle passe la plupart de son temps. Donc, nous pouvons considérer les sites qui figurent 

dans la base de sondage comme des grappes de personnes. Soit iM  le nombre de membres de la 

population qui appartiennent au site , = 1, , .iA i N  De l’hypothèse précédente, il découle que le nombre 

de personnes dans 1U  est 1 1
=

N

iM   et que le nombre de personnes dans la partie 2 1=U U U  de 

U  qui n’est pas couverte par la base de sondage est 2 1= .     

Le plan d’échantillonnage est le suivant. Un EASSR AS  de n  sites 1 , , nA A  est sélectionné dans la 

base de sondage et les iM  membres de la population qui appartiennent au site échantillonné iA  sont 

identifiés, = 1, , .i n  Soit 0S  l’ensemble de personnes dans l’échantillon initial. Observons que la taille 

de 0S  est 
1

= .
n

iM M  On demande aux personnes dans chaque site échantillonné de nommer d’autres 

membres de la population. Nous dirons qu’une personne et un site sont liés si toute personne qui 

appartient à ce site nomme la personne en question. Enfin, soit 1S  et 2S  les ensembles de personnes dans 

1 0U S  et 2 ,U  respectivement, qui sont liées à un ou à plusieurs sites dans .AS  

 
3  Estimateurs du maximum de vraisemblance de 1 2,   et   
 

3.1  Modèles probabilistes 
 

Pour construire les EMV des ,  nous devons spécifier des modèles pour les variables observées. Donc, 

comme dans Félix-Medina et Thompson (2004), nous supposons que les nombres 1 , , NM M  de 

personnes qui appartiennent aux sites 1 , , NA A  sont des variables aléatoires de Poisson indépendantes de 

moyenne 1.  Par conséquent, la loi conditionnelle conjointe de  1 1, , ,nM M M   sachant que 

11
=

N

iM   est une loi multinomiale dont la fonction de masse de probabilité (fmp) est : 

  
 

1

1
1 1

1
1

! 1
, , , = 1 .

! !

m m

n n

i

n
f m m m

N N
m m

         
   

  (3.1) 

Pour modéliser les liens entre les membres de la population et les sites échantillonnés, nous définissons les 

variables aléatoires suivantes :   = 1k
ijX  si la personne j  dans k iU A  est liée au site iA  et   = 0k

ijX  

si ij A  ou que la personne n’est pas liée à , = 1, , , = 1, , .i kA j i n   Nous supposons que, étant 

donné l’échantillon AS  de sites, les  k
ijX  sont des variables aléatoires de Bernoulli de moyenne   ,k

ijp  où 

la probabilité de lien  k
ijp  satisfait le modèle de Rasch suivant : 

       
    

    
exp

= Pr = 1 , = , ; = 1, , .
1 exp

k k
i jk k k

ij ij j A k ik k
i j

p X S j U A i n
  

  
   

  (3.2) 
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Il convient de souligner que ce modèle a été pris en considération par Coull et Agresti (1999) dans le 

contexte de l’échantillonnage par capture-recapture. Dans ce modèle,  k
i  est un effet fixe (non aléatoire) 

qui représente la possibilité qu’a la grappe iA  de former des liens avec les personnes comprises dans 

,k iU A  et  k
j  est un effet aléatoire qui représente la propension de la personne kj U  à être liée à 

une grappe. Nous supposons que  k
j  suit une loi normale de moyenne 0 et de variance inconnue 2 ,k  et 

que ces variables sont indépendantes. Le paramètre 2
k  détermine le degré d’hétérogénéité des   :k

ijp  de 

grandes valeurs de 2
k  impliquent un haut degré d’hétérogénéité. 

Avant de conclure la présente sous-section, nous formulerons certains commentaires au sujet des 

modèles supposés. Premièrement, la loi multinomiale des iM  observés (qui est celle utilisée dans la 

fonction de vraisemblance) implique que les personnes sont distribuées indépendamment et avec 

probabilités égales sur les sites de la base de sondage. Cette hypothèse est difficile à satisfaire en pratique; 

cependant, comme nous le montrerons plus loin, la fonction de vraisemblance dépend des iM  

essentiellement par la voie de leur somme M  et, puisque NM n  est un estimateur de 1  fondé sur le 

plan de sondage, c’est-à-dire qu’il s’agit d’un estimateur exempt d’une loi, il s’ensuit que l’EMV de 1  

sera également robuste aux écarts par rapport à la loi multinomiale des .iM  Néanmoins, les écarts par 

rapport à ce modèle auront une incidence sur la performance des estimateurs de variance et des intervalles 

de confiance calculés sous cette hypothèse. Deuxièmement, le modèle de Rasch donné par (3.2) implique 

ce qui suit : i) la probabilité de lien  k
ijp  dépend uniquement de deux effets : la sociabilité des personnes 

dans la grappe iA  et celle de la personne ;k ij U A   ii) les deux effets sont additifs, et iii) pour tout 

site iA  dans la base de sondage et toute personne  , > 0.k
i ijj U A p   Le modèle (3.2) est un cas 

particulier d’un modèle mixte linéaire généralisé. (Voir Agresti 2002, section 2.1, pour un bref examen de 

ce type de modèle.) Par conséquent, nous pourrions incorporer les structures de réseau des personnes 

comprises dans la grappe iA  et de la personne k ij U A   pour modéliser la probabilité de lien  k
ijp  en 

étendant le modèle (3.2) à un modèle qui comprend les covariables associées à la personne j  et à la 

grappe ,iA  ainsi que leurs termes d’interaction. Cependant, en utilisant un modèle plus général que (3.2), 

nous rendrons le problème d’inférence beaucoup plus difficile que celui que nous devons résoudre dans la 

présente étude. Donc, malgré la simplicité relative du modèle (3.2), nous nous attendons à ce qu’il rende 

compte de l’hétérogénéité des probabilités de lien et qu’il nous permette de faire des inférences au sujet 

des   dont au moins l’ordre de grandeur est correct. 

 
3.2  Fonction de vraisemblance 
 

Le moyen le plus facile de construire la fonction de vraisemblance consiste à la factoriser en 

différentes composantes. L’une d’elles est associée à la probabilité de sélectionner l’échantillon initial 

0 ,S  qui est donnée par la loi multinomiale (3.1), c’est-à-dire  
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Deux autres composantes sont associées aux probabilités conditionnelles des configurations de liens 

entre les personnes dans 0 , = 1, 2,kU S k  et les grappes ,i AA S  sachant .AS  Pour obtenir ces 
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facteurs, nous devons calculer les probabilités de certains événements. Soit       1= , ,k k k
j j njX XX   le 

vecteur de dimension n  de variables indicatrices de lien  k
ijX  associées à la ej  personne dans 0 .kU S  

Notons que  k
jX  indique quelles grappes i AA S  sont liées à cette personne. Soit  1= , , nx xx   un 

vecteur dont le ei  élément est 0  ou 1, = 1, , .i n  En raison des hypothèses que nous avons faites au 

sujet des lois des variables   ,k
ijX  la probabilité conditionnelle, sachant   ,k

j  que  k
jX  soit égale à ,x  

c’est-à-dire la probabilité que la ej  personne soit liée uniquement aux grappes i AA S  de manière telle 

que le ei  élément ix  de x  soit égal à 1, est  

        
    
    

1

=1 =1

exp
Pr = , = 1 = .

1 exp
X x i i

k kn n
x x i i jk k k k

j j A ij ij k k
i i i j

x
S p p

                   

Donc, la probabilité que le vecteur de variables indicatrices de lien associé à une personne sélectionnée 
aléatoirement dans 0kU S  soit égal à x  est  

   
  
    

=1

exp
, = ,

1 exp

kn
i i kk

k k k
i i k

x z
z dz

z

      
   x α  

où     1= , ,k k
k n α   et ( )   désignent la densité de probabilité de la loi normale centrée réduite 

  N 0,1 .  

Comme dans Coull et Agresti (1999), au lieu d’utiliser    ,k
k k x α  dans la fonction de 

vraisemblance, nous utilisons son approximation par quadrature gaussienne    ,k
k k x α  donnée par  

    
  
  =1 =1

exp
, = ,

1 exp

kq n
i i k tk

k k tk
t i i k t

x z

z

      
   x α  (3.3) 

où q  est une constante fixée, et  tz  et les valeurs de  t  sont tirées de tables. 

Nous pouvons maintenant calculer les deux facteurs susmentionnés de la fonction de vraisemblance. 

Soit   1= , , : = 0,1; = 1, , ,n ix x x i n    l’ensemble de tous les vecteurs de dimension n  tels que 

chacun de leurs éléments est 0 ou 1. Pour  1= , , ,nx x  x   soit  kRx  la variable aléatoire qui indique 

le nombre de personnes distinctes dans 0kU S  dont les vecteurs de variables indicatrices de lien sont 

égaux à .x  Enfin, soit kR  la variable aléatoire qui indique le nombre de personnes distinctes dans 

0kU S  qui sont liées à au moins une grappe .i AA S  Notons que  
{ }

= ,k
kR R

 xx 0
 où 0  désigne 

le vecteur de dimension n  de zéros. 

En raison des hypothèses que nous avons émises au sujet des lois des variables ( ) ,k
ijX  la loi de 

probabilité conjointe conditionnelle des variables    
(1)R

x x 0
 et 1 1 ,m R    sachant que 

  =1= ,n
i i iM m  est une loi multinomiale de paramètre de taille 1 m   et de probabilités 

      
1

1 1,


 x x 0
α  et    1

1 1, , 0 α  et celle des variables     
2R

x x 0
 et 2 2R   est une loi 

multinomiale de paramètre de taille 2  et de probabilités       
2

2 2,


 x x 0
α  et    2

2 2, . 0 α  

Par conséquent, les facteurs associés aux probabilités des configurations des liens entre les personnes 

dans 0 , = 1, 2,kU S k  et les grappes i AA S  sont  
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La dernière composante de la fonction de vraisemblance est associée à la probabilité conditionnelle, 

sachant ,AS  de la configuration des liens entre les personnes dans 0S  et les grappes .i AA S  Pour 

calculer ce facteur, observons pour commencer que, par définition des variables indicatrices   ,k
ijX  le ei  

élément du vecteur des variables indicatrices de lien associé à une personne dans i AA S  est égal à zéro. 

Donc, soit   1 1 1= , , , , , : = 0,1,  ,  = 1, , ,i i i n jx x x x x j i j n       c’est-à-dire l’ensemble de 

tous les vecteurs de dimension  1n   obtenu à partir des vecteurs dans   en omettant leur ei  

coordonnée. Pour  1 1 1= , , , , ,x i i n ix x x x     , soit  iARx  la variable aléatoire qui indique le 

nombre de personnes distinctes dans i AA S  dont les vecteurs de variables indicatrices de lien, quand la 
ei  coordonnée est omise, sont égaux à .x  Enfin, soit  iAR  la variable aléatoire qui indique le nombre de 

personnes distinctes dans i AA S  qui sont liées à au moins un site , .j AA S j i   Notons que 
   

 
= ,i i

i

A AR R
  xx 0

 où 0  désigne le vecteur de dimension  1n   de zéros. Alors, comme dans les 

cas précédents, la loi de probabilité conjointe conditionnelle des variables     
i

i

AR
 x x 0

 et   ,iA
im R  

sachant que   =1= ,n
i i iM m  est une loi multinomiale de paramètre de taille im  et de probabilités 
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   x α  

Par conséquent, la probabilité de la configuration des liens entre les personnes dans 0S  et les grappes 

j AA S  est donnée par le produit des probabilités multinomiales précédentes (une pour chaque 

),i AA S  et conséquemment le facteur de la vraisemblance qui est associé à cette probabilité est  
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exp
, = ,

1 exp
i

q n
j j tA i

t
t j i j t

x z
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   x α  (3.4) 

est l’approximation par quadrature gaussienne de la probabilité     1 1, .iA i x α  

Des résultats qui précèdent, il découle que la fonction de vraisemblance est donnée par  

         1 2 1 2 1 2 1 1 1 1 2 2 2 2, , , , , = , , , , ,L L L         α α  

où 

         1 1 1 1 MULT 1 1 1 1 1 0 1 1, , , , ,L L L L      α α α  
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et 

     2 2 2 2 2 2 2 2, , , , .L L    α α  

Dans les commentaires à la fin de la sous-section 3.1, nous avons indiqué que la fonction de 

vraisemblance dépend des iM  essentiellement par la voie de leur somme .M  On peut le constater en 

remarquant que seul le facteur 0L  dépend directement des .iM  Les facteurs MULTL  et 1L  dépendent des 

iM  par la voie de ,M  tandis que le facteur  2L  ne dépend pas des .iM  

 

3.3  Estimateurs du maximum de vraisemblance inconditionnel 
 

La maximisation numérique de la fonction de vraisemblance  1 2 1 2 1 2, , , , ,L        par rapport aux 

paramètres donne les estimateurs du maximum de vraisemblance ordinaire ou inconditionnel (EMVI) 
   ˆ,ˆ U U
k k   et  ˆ U

k  de ,k k   et , = 1, 2.k k  Par conséquent, l’EMVI de 1 2=     est  ˆ =U  
   
1 2ˆ ˆ .U U    Il n’existe pas d'expressions analytiques pour les EMVI; cependant, en utilisant 

l’approximation asymptotique    ln ! ln ,k k k      nous obtenons les approximations suivantes de 
 
1ˆ U  et  

2 :ˆ U  

  

        
 

      
1 2

1 21 2
1 1 2 2

ˆ ˆ=    et   = .
ˆ ˆ ˆ ˆ1 1 , 1 ,

U U
U U U U

M R R

n N


 

      0 0α α 
 (3.5) 

Notons qu’il ne s’agit pas d’expressions analytiques, puisque  ˆ U
k  et  ˆ U

k  dépendent de   ,  = 1, 2.ˆ U
k k  

Néanmoins, ces expressions sont utiles pour obtenir les formules des variances asymptotiques de  
1ˆ U  et 

 
2 .ˆ U  

 

3.4  Estimateurs du maximum de vraisemblance conditionnel 
 

Un autre moyen d’obtenir les EMV de ,k k   et k  consiste à suivre l’approche de Sanathanan 

(1972), qui donne des estimateurs du maximum de vraisemblance conditionnel (EMVC). Ces estimateurs 

sont numériquement plus simples à calculer que les EMVI. En outre, si l’on utilise des covariables dans le 

modèle pour la probabilité de lien   ,k
ijp  cette approche pourrait encore être utilisée pour obtenir des 

estimateurs de ,k k   et ,k  tandis que l’approche de la vraisemblance inconditionnelle ne pourrait pas 

l’être, puisque les valeurs des covariables associées aux éléments non échantillonnés seraient inconnues. 

L’idée qui sous-tend l’approche de Sanathanan est de factoriser la fmp des lois multinomiales des 

fréquences  kRx  des différentes configurations des liens comme il suit : 
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Observons que, dans chaque cas, le premier facteur  1 ,k k kL α  est proportionnel à la fmp conjointe 

conditionnelle des    ,kR
x x 0

 sachant que  1= n
i iM m  et = ,k kR r  ce qui est la loi multinomiale de 

paramètre de taille kr  et de probabilités     1 ,k k


    x 0 x 0
   et que cette loi ne dépend pas de .k  

Notons aussi que les seconds facteurs  12 1 1 1, ,L  α  et  22 2 2 2, ,L  α  sont proportionnels aux fmp 

conditionnelles de 1R  et 2 ,R  sachant que  1= ,n
i iM m  qui sont les lois   1

1Bin ,1m    0  et 
  2

2Bin ,1 ,   0  respectivement, où  Bin ,   désigne la loi binomiale de paramètre de taille   et de 

probabilité .  

Les EMVC  ˆ C
kα  et  ˆ C

k  de kα  et , = 1, 2k k  s’obtiennent en maximisant numériquement  

      11 1 1 0 1 1 21 2 2, ,    et   ,L L L  α α α  (3.6) 

par rapport à  1 1,α  et  2 2, ,α  respectivement. Notons que, dans (3.6), les facteurs ne dépendent pas 

de , = 1, 2.k k   

Enfin, en introduisant les estimations  ˆ C
kα  et  ˆ C

k  dans les facteurs de la fonction de vraisemblance 

qui dépendent de , = 1, 2,k k  et en maximisant ces facteurs, c’est-à-dire en maximisant 
      12 1 1 1 MULT 1ˆ, , ˆC CL L  α  et     22 2 2 2ˆ, , ˆC CL  α  par rapport à 1  et 2 ,  respectivement, nous 

obtenons que les EMVC  
1ˆ C  et  

2ˆ C  de 1  et 2  sont donnés par (3.5) en remplaçant  ˆ U
kα  et  ˆ U

k  par 
 ˆ C
kα  et   , = 1, 2.ˆ C

k k  Observons que ces expressions pour  
1ˆ C  et  

2ˆ C  sont des expressions analytiques. 

L’EMVC de   est      
1 2= .ˆ ˆ ˆC C C     

 
4  Intervalles de confiance 
 

Nous considérons deux types d’intervalles de confiance (IC) pour les tailles de population : les IC par 
vraisemblance profilée et par bootstrap. 
 

4.1  Intervalles de confiance par vraisemblance profilée 
 

Plusieurs auteurs, dont Cormack (1992), Evans, Kim et O’Brien (1996), Coull et Agresti (1999) et 
Gimenes, Choquet, Lamor, Scofield, Fletcher, Lebreton et Pradel (2005), ont indiqué que, dans le contexte 
de l’échantillonnage par capture-recapture, les intervalles de confiance par vraisemblance profilée (ICVP) 
donnent de meilleurs résultats que les IC de Wald classiques quand la taille de l’échantillon n’est pas 
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grande. Certains facteurs qui influent sur les propriétés des IC de Wald sont le biais des estimateurs de la 
taille de la population, le biais des estimateurs de variance et l’asymétrie des lois de probabilité des 
estimateurs de la taille de population. En outre, un IC de Wald pour la taille de population pourrait 
présenter l’inconvénient d’avoir une borne inférieure dont la valeur est plus petite que le nombre 
d’éléments capturés. Notons que, mis à part le premier facteur énuméré, aucun autre n’a d’incidence sur 
les propriétés des ICVP. En outre, Evans et coll. (1996), en s’inspirant de Ratkowsky (1988), indiquent 
que la nature non linéaire des estimateurs par capture-recapture est mieux approximée par les IC basés sur 
la vraisemblance que par les IC de Wald. 

Puisque les estimateurs proposés ressemblent à ceux utilisés dans l’échantillonnage par capture-

recapture et compte tenu des commentaires qui précèdent, nous devrions nous attendre à ce que, dans 

notre cas aussi, les ICVP donnent de meilleurs résultats que les IC de Wald. Il convient de souligner que, 

si nous voulions utiliser les IC de Wald, nous devrions calculer les estimateurs des variances des 

estimateurs proposés. Une autre option consiste à construire des estimateurs de variance asymptotiques en 

utilisant les résultats de Sanathanan (1972); cependant, si n  est grand, disons égal ou supérieur à 20, 

l’obtention de ce type d’estimateur nécessite de très importantes ressources informatiques, parce que 

chaque estimateur requiert la construction d’une matrice symétrique de dimensions ( 1) ( 1)n n    

dont les éléments sont les sommes de 2 n  termes. 

Afin d’obtenir les ICVP pour 1 2,   et ,  nous suivrons l’approche de Coull et Agresti (1999). Donc, 

pour des valeurs fixées 1 2,   et   des tailles de population, soit 10 20,r r  et 00r  des nombres réels non 

négatifs tels que 1 1 10 2 2 20= , =m r r r r      et 1 2 00= ,m r r r     où 1,m r  et 2r  sont les 

valeurs observées des variables aléatoires 1,M R  et 2 .R  Alors, les ICVP à  100 1 %   pour 1 2,   et 

  sont définis comme étant les ensembles suivants :    2
1 1 10 1 10 1,1= : 2 ln ,m r r r         

   2
2 2 20 2 20 1,1= : 2 lnr r r        et    2

1 2 00 00 1,1= : 2 ln ,m r r r r          respectivement, 

où 

         

          

1 1

2 2

1 10 1 10 1 1 1 1 11 1
,

2 20 2 20 2 2 2 2 22 2
,

ˆmax  , , ˆ , , ˆ ,

ˆmax , , ˆ , , ˆ

r L m r r L

r L r r L

 

 

        

       
 

et 

   
10 1 2 1 2

00 1 10 2 00 10 1 2 1 2 1 2 1 2 1 2
, , , ,

ˆ ˆ( ) max , , , , , , , , , , ,ˆ ˆ ˆ ˆ
r

r L m r r r r r L
   

                 

ˆ,ˆ k k   et ˆ k  sont soit les EMVI ou les EMVC de ,k k   et , = 1, 2,k k  et 2
1,1  est le   e100 1    

quantile de la loi du khi-deux à 1 degré de liberté. 

Bien que les ICVP pour 2  ne soient pas affectés par une variation extrapoissonnienne éventuelle des 

iM  [ou strictement parlant, une dispersion extramultinomiale de  1 , , ],nM M  comme ils sont obtenus 

à partir de la fonction de vraisemblance    2 2 2 2, ,L  α  qui ne dépend pas de ces variables, nous ne nous 

attendons pas à ce que les ICVP pour 1  et   soient robustes à une variation extrapoissonnienne des ;iM  

par conséquent, nous considérons les ICVP ajustés pour 1  et   qui tiennent compte de cette variation 

supplémentaire. Comme l’ont suggéré Gimenes et coll. (2005), nous construisons les ICVP ajustés comme 

les précédents, mais remplaçons la valeur de 2
1,1  par la valeur de  2

1, 1,1 ,M ns m F    où =m m n  et 

   22

1
= 1

n

M is m m n   sont la moyenne et la variance d’échantillon des ,im  et 1, 1,1nF    est le 
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  e100 1    quantile de la distribution F  à 1  et à 1n   degrés de liberté. Observons que l’on obtient 
2
Ms m  en divisant par 1n   la valeur de la statistique de test du khi-deux de Pearson pour tester 

l’hypothèse que la loi conditionnelle des ,iM  sachant que 
1

= ,
n

iM m  est multinomiale de paramètre 

de taille m  et de vecteur de probabilités  1 , ,1 .n n  Les ICVP ajustés devraient être utilisés si 

l’hypothèse nulle de la loi multinomiale conditionnelle des iM  était rejetée au seuil de signification de 

100 %,  c’est-à-dire si  2 2
1,1> 1 ,M ns m n    sinon, les ICVP non ajustés devraient être utilisés. 

Il convient de souligner que le calcul des ICVP est une tâche gourmande en ressources informatiques; 

par conséquent, il faut utiliser des algorithmes numériques efficients, tels que celui proposé par Venzon et 

Moolgavkar (1988). 

 

4.2  Intervalles de confiance par bootstrap 
 

Nous présentons une variante de la méthode du bootstrap pour construire les IC pour les tailles de 

population 1 2,   et   basés sur les EMVI ou les EMVC. La variante proposée s’obtient en combinant la 

version bootstrap pour populations finies proposées par Booth, Butler et Hall (1994) et la variante du 

bootstrap paramétrique (voir Davison et Hinkley 1997, chapitre 2). Cette version du bootstrap est une 

extension de celle utilisée par Félix-Medina et Monjardin (2006) dans le cas de probabilités de lien 

homogènes. 

Comme notre version proposée du bootstrap est une variante paramétrique, nous avons besoin des 

estimations de tous les paramètres associés aux modèles supposés. Les seuls paramètres qui n’ont pas 

encore été estimés jusqu’ici sont les effets aléatoires   .k
j  Nous allons maintenant obtenir un prédicteur 

de   .k
j  Donc, sachant le sous-ensemble 0kU S  ou i AA S  qui contient l’élément ,j  la fonction de 

densité conjointe conditionnelle de  k
jX  et  k

j  est  

              
 

 
 

 
  

0 0

1 2 2

=1

0

, , Pr = ,  ,

1 exp 2

si  ,  = 1, 2,

k k
ij ij

k k k k k k
j j k A j j j k A j

n
x xk k k

ij ij j k
i

k

f j U S S j U S S f

p p

j U S k



       

             

 



x X x

 

ou 

      
 

 
 

  
1 11 21 1 1 1 1 2

1, , 1 exp 2

si  ,  = 1, , .

x ij ij

n
x x

j j A A ij ij ji
i i

Ai

f j A S S p p

j A S i n








                

 




 

Nous allons utiliser comme prédiction ou estimation de  k
j  la valeur  ˆ k

j  qui maximise la fonction de 

densité conjointe conditionnelle de  k
jX  et  k

j  en fixant les paramètres k  et k  à leur EMVI ou leur 

EMVC. Par cette procédure,  ˆ k
j  est donné par la solution de l’équation : 

 
   

   
 

02
1 1

ˆexp 1
= 0 if  ,  = 1, 2,

ˆ1 exp ˆ

k kn n
i jk k

ij j kk k
i i i j k

x j U S k
 

        
      

   

ou 
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1 1
1 1

1 1 2
1

ˆexp 1
= 0 if   ,  = 1, , ,

ˆ1 exp ˆ

n n
i j

ij j Ai
i i i i i j

x j A S i n
  

         
     

    

où  ˆ k
i  et ˆ k  désignent les EMVI ou les EMVC de  k

i  et , = 1, , ; = 1, 2.k i n k   Notons que cette 

équation implique que le prédicteur  ˆ k
j  de  k

j  dépend du nombre de grappes qui sont liées à l’élément 

,j  mais non des grappes particulières auxquelles cet élément est lié. Donc, si deux personnes j  et j  
dans 0kU S  sont liées au même nombre de grappes dans ,AS  les prédicteurs  ˆ k

j  et  ˆ k
j  sont égaux 

l’un à l’autre. Il en est de même pour deux personnes dans .i AA S  

Dans la suite de l’exposé, nous désignerons par  ˆ k  l’entier le plus proche de ,ˆ k  où ˆ k  désigne soit 

l’EMVI ou l’EMVC de , = 1, 2.k k  Les étapes de la procédure bootstrap proposée sont les suivantes. 

i) Construire un vecteur de population Bootm  de N  valeurs des im  en répétant N n  fois, sous 

l’hypothèse que N n  est un entier, l’échantillon observé de n  tailles de grappe  1= , , .s nm mm   Si 

N n  n’est pas un entier, c’est-à-dire si = ,N an b  où a  et , <b b n  sont des entiers positifs, alors 

répéter a  fois sm  et ajouter à cet ensemble un EASSR de b  valeurs des im  sélectionné à partir de .sm  

ii) Pour chaque = 1, 2,k  construire un vecteur de population  
Bootˆ k  de dimension N  dont les éléments 

sont les estimations  ˆ k
i  des  k

i  associés aux grappes dont les tailles im  sont dans Boot .m  iii) Construire 

un vecteur de population  0
Boot̂  dont les éléments sont les estimations  1ˆ

j  des  1
j  associés aux personnes 

qui appartiennent aux grappes dont les tailles im  sont dans Boot .m  Observons que la dimension de ce 

vecteur n’est pas nécessairement  1 ,̂  mais est égale à la somme des im  dans Boot .m  iv) Construire un 

vecteur de population  1
Boot̂  de dimension  1̂  dont les m  premiers éléments sont les estimations  1ˆ

j  des 
 1
j  associés aux personnes dans 0 ;S  les  1ˆ m   éléments restants sont les 1r  estimations  1ˆ

j  des  1
j  

associés aux personnes dans 1S  et les  1 1ˆ m r    estimations  1ˆ
j  des  1

j  associés aux personnes non 

échantillonnées dans 1 .U  Ces  1ˆ m   éléments  1ˆ
j  sont placés aléatoirement après les m  premiers 

éléments  1ˆ
j  de  1

Boot
ˆ .  v) Construire un vecteur de population  2

Boot̂  de dimension  2̂  dont les 2r  

premiers éléments sont les estimations  2ˆ
j  des  2

j  associés aux personnes dans 2S  et les  2 2ˆ r   

éléments restants sont les estimations  2ˆ
j  des  2

j  associés aux personnes non échantillonnées dans 2 .U  

vi) Sélectionner un EASSR de n  valeurs im  à partir de Boot .m  Soit  Boot
1= , ,A nS i i  l’ensemble 

d’indices des im  dans l’échantillon. En outre, soit  1Boot

1 1
= ,

i i

i t tt t
A m m



 
    l’ensemble d’indices 

j  associé aux éléments dans la grappe dont l’indice est Boot ,Ai S  où tm  est le et  élément de Bootm  et   

est l’ensemble de nombres entiers. Enfin, soit Boot

Boot Boot
0 = .

A
ii S

S A
  vii) Pour chaque Boot

Ai S  et 

  21, , ˆj   , générer une valeur  2
ijx  par échantillonnage à partir de la loi de Bernoulli de moyenne 

 2ˆ ijp  donnée par (3.2), mais en remplaçant  2
i  et  2

j  par leurs estimations  2ˆ i  et  2ˆ .j  De même, pour 

chaque Boot
Ai S  et    Boot

11, , ,ˆ ij A    générer une valeur  1
ijx  par échantillonnage à partir de la 

loi de Bernoulli de moyenne  1 ,ˆ ijp  où la valeur de  1ˆ
j  qui est utilisée pour calculer  1ˆ ijp  est obtenue à 

partir de  0
Boot̂  si Boot

0 ,j S  et à partir de  1
Boot̂  autrement. viii) Calculer les estimations de 1 2,   et   en 

suivant la même procédure que celle utilisée pour calculer les estimations originales 1 2,ˆ ˆ   et .̂  
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ix) Répéter les étapes vi) à viii) un nombre suffisamment grand B  de fois. Soit Boot Boot
1, 2,,ˆ ˆb b   et Bootˆ b  les 

estimations obtenues dans le eb  échantillon bootstrap, = 1, , .b B  

L’étape finale de la variante bootstrap que nous proposons est la construction des IC pour les tailles de 

population. Il existe plusieurs moyens de le faire. L’un consiste à construire les intervalles sans émettre 

aucune hypothèse distributionnelle pour les estimateurs 1 2,ˆ ˆ   et .̂  La méthode de base et la méthode des 

centiles sont des exemples de cette option. (Voir Davison et Hinkley 1997, chapitre 5, pour la description 

de ces méthodes.) Dans la méthode de base, un IC à  100 1 %   pour   est donné par 
Boot Boot
1 /2 / 22 , 2 ,ˆ ˆ ˆ ˆ          et dans le cas de la méthode des centiles, l’IC est donné par Boot Boot

2 1 2, ,ˆ ˆ      où 
Boot

2ˆ   et Boot
1 2ˆ   sont les points 2  inférieur et supérieur de la loi empirique obtenue à partir de 

Boot , = 1, , .ˆ b b B   Bien que ce type d’option ait de bonnes propriétés de robustesse, elle requiert un 

grand nombre B  d’échantillons bootstrap, disons = 1 000,B  ce qui pourrait être un sérieux problème si 

le calcul de ̂  est onéreux. 

Une autre option pour construire les IC consiste à émettre l’hypothèse d’une loi pour ̂  et à utiliser 

l’échantillon bootstrap pour estimer les paramètres de cette loi. Dans ce cas, le nombre B  d’échantillons 

bootstrap requis n’est pas aussi grand, disons que 50 200B   est généralement suffisant. Des 

exemples de cette option sont l’hypothèse que ̂  suit une loi normale et l’hypothèse que ̂    suit une 

loi log-normale, où   est le nombre d’éléments échantillonnés. Dans le premier cas, un IC à 

 100 1 %   de   est l’IC bien connu de Wald donné par  /2
ˆ ,ˆ ˆz V    tandis que dans le 

deuxième cas, l’IC est     ˆ ,  ˆ ,c c            où     2
/2

ˆ= exp ln 1 ,ˆ ˆc z V         

/2z  est le point 2  supérieur de la loi normale centrée réduite et  ˆ ˆV   est une estimation de la 

variance de .̂  (Voir Williams, Nichols et Conroy 2002, section 14.2, pour une description de ce type 

d’IC.) Il faut souligner que, dans le cas des IC fondés sur la loi log-normale pour 1 2,   et ,  les valeurs 

de   sont 1 2,m r r  et 1 2 ,m r r   respectivement. 

Un estimateur  ˆ ˆV   de la variance de ̂  pourrait être calculé en utilisant la variance d’échantillon de 

l’échantillon bootstrap Boot , = 1, , .ˆ b b B   Toutefois, cet estimateur n’est pas robuste aux valeurs 

extrêmes de Bootˆ b  qui seront vraisemblablement obtenues avec les estimateurs proposés quand les taux 

d’échantillonnage ne sont pas suffisamment grands. Par conséquent, l’utilisation d’un estimateur robuste 

de  ˆV   est une meilleure stratégie. Une possibilité consiste à utiliser la proposition 2 de Huber pour 

estimer conjointement les paramètres de position et d’échelle à partir de l’échantillon bootstrap. (Voir 

Staudte et Sheather 1990, section 4.5, pour une description de cette méthode.) En particulier, l’estimation 

du paramètre d’échelle est une estimation de l’écart-type  ˆ ˆV   de .̂  

 

5  Détermination de la taille de l’échantillon 
 

Nous présentons une procédure pour déterminer la taille de l’échantillon initial .n  Cette procédure est 

fondée sur des hypothèses rigoureuses, mais comme l’a mentionné l’un des examinateurs de l’article, elle 
pourrait néanmoins être très utile aux chercheurs qui souhaitent appliquer ce plan d’échantillonnage. 

La première étape consiste à calculer les variances asymptotiques des estimateurs proposés. Bien que 

les variances dépendent de plusieurs paramètres inconnus, nous pouvons les simplifier en supposant que 

les effets  k
i  des sites échantillonnés sont homogènes, c’est-à-dire que    = , = 1, , ;k k

i i n    
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= 1, 2.k  Sous cette prémisse, les probabilités  k x  et  iA x  que les vecteurs de variables indicatrices de 

lien associés aux personnes sélectionnées aléatoirement dans 0kU S  et 0 ,S  respectivement, soient 

égaux à x  dépend uniquement du nombre de 1 qui figurent dans le vecteur .x  Donc, leurs approximations 

par quadrature gaussienne, données par (3.3) et (3.4), se simplifient en  

         
  
  =1

exp
= , = ,  = 0,1, , ,

1 exp

kq
k tk k k k

x x k tnk
t k t

x z
x n

z

        
     

θ    

et 

         
  
  

1
11

1 1
=1 1

exp
= , = ,  = 0,1, , 1,

1 exp

q
tA k A

x x tn
t t

x z
x n

z

         
     

θ     

où          1 2= , = , .k k k k
k   θ  

En suivant la procédure de Sanathanan (1972), nous obtenons que les variances asymptotiques des 
estimateurs proposés sont données par  

         1
1 2ˆ = ,  = 1, 2,   et  ˆ = ˆ ˆ ,k k k k k kV D k V V V      B A B  

où  = k
k ija  A  est une matrice de dimensions 2 2  dont l’élément  k

ija  est  

    
         

    
    

 

    
 

    
    

 

    
 

1 1 1 1

1 1 (1) (1)
0

1 11
( )

1 1 1
0

2 2 2 2

2 2 2 2
0

1
1

1 1
= si = 1

1

n
x x

x x i j

A An
x xk

ij A
x x i j

x x

x x i j

nn
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θ θ

θ

θ θ

θ

θ θ
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si = 2,
n

k















 

kB  est un vecteur bidimensionnel dont les éléments sont  

            
0 0= ( ),  = 1, 2k k k k k k

i ib i     θ θ   

et kD  est un nombre réel donné par  

             
         

1 1 1 1
0 0

2 2 2 2
0 0

1 1 1 si  = 1
=

1 si  = 2.

θ θ

θ θ
k

n N n N k
D

k

          


    

 

 
 

Il convient de souligner que, dans le calcul des variances asymptotiques, nous avons émis les hypothèses 

que , = 1, 2, , = 1, ,k ik m i N       et que N  et n  sont des nombres fixes. 

Pour obtenir les valeurs numériques des variances, nous devons spécifier les valeurs pour  , ,k
k k  

et .n  Un moyen de le faire consiste à attribuer des valeurs à ,k  à k  et à la proportion  
1
k
  de personnes 

dans kU  qui sont liées au moins à un site particulier ,iA  qui est commune à tous les sites et est plus facile 

à spécifier que   .k  Alors, pour un n  donné, la valeur de  k  est la solution de l’équation  
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      1
=1

1
, = 0.

1

n
k k k

x k
x

n

x


 
       

   

Une fois que   , = 1, 2,k k  est obtenu pour un n  donné, nous pouvons calculer les valeurs numériques 

des variances  ˆ kV   et   ;ˆV   les racines carrées des variances relatives   2ˆ k kV    et   2 ,ˆV    et 

les fractions d’échantillonnage      1 2
1 0 2 0= 1 1 ,  = 1f n N f       et  1 1 2 2= .f f f       Si 

les valeurs des racines carrées des variances relatives n’étaient pas satisfaisantes, nous pourrions essayer 

différentes valeurs de n  jusqu’à ce que nous obtenions des valeurs satisfaisantes. 

Nous avons programmé cette procédure en langage R et les lecteurs intéressés peuvent obtenir le 

programme sur demande auprès des auteurs. Pour illustrer la procédure, supposons que nous ayons une 

base de sondage de = 150N  sites et que nous attribuions les valeurs 1 = 1 200,  2 = 400,  

1 2= = 1,    1
1 = 0,05  et  2

1 = 0,04;  alors, pour = 15,n  nous obtenons que  1 = 4 780,8,ˆV   

 2 = 11 525,3,ˆV     = 16 306,1,ˆV    1 1 = 0,06,ˆV     2 2 = 0,27,ˆV    ( ) = 0,08,ˆV    

1 = 0,50,f  2 = 0,38f  et = 0,47.f  

 

6  Études Monte Carlo 
 

6.1  Populations construites en utilisant des données artificielles 
 

Nous avons construit quatre populations artificielles; une description de chacune est présentée au 

tableau 6.1. Soulignons que, pour les populations I, III et IV, les = 150N  valeurs des im  ont été 

obtenues par échantillonnage d’une loi de Poisson, tandis que pour la population II, elles ont été obtenues 

par tirage à partir d’une loi binomiale négative tronquée à zéro. En outre, pour les populations I et II, les 

probabilités de lien  k
ijp  ont été générées au moyen du modèle de Rasch (3.2). Pour la population III, elles 

ont été générées au moyen de ce modèle, mais les effets aléatoires  k
j  ont été obtenus par 

échantillonnage d’une loi t de Student normée à six degrés de liberté et de variance égale à l’unité plutôt 

que par échantillonnage d’une loi normale centrée réduite. Enfin, pour la population IV, les  k
ijp  ont été 

générées au moyen du modèle à classes latentes suivant proposé par Pledger (2000) dans le contexte des 

études par capture-recapture :                       = exp 1 exp ,k kk k k k k k k
ij i j i jij ijp                       

=1, , ;i n  = 1, 2,j  et = 1, 2.k  Dans ce modèle, les personnes présentes dans kU  sont réparties en 

deux classes latentes  = 1, 2j  en fonction de leur propension à être liées aux grappes échantillonnées. 

La probabilité qu’une personne aléatoire dans kU  soit dans la classe j  est  k
jp  et les  k

ijp  sont les mêmes 

pour toutes les personnes dans la classe .j  

L’expérience en simulation a été exécutée en procédant à la sélection répétée de r  échantillons à partir 

de chaque population en utilisant le plan d’échantillonnage décrit à la section 2 avec une taille 

d’échantillon initiale de = 15.n  Donc, chaque fois que la valeur im  a été incluse dans un échantillon 

initial, la valeur  k
ijx  a été obtenue par échantillonnage à partir d’une loi de Bernoulli de moyenne   .k

ijp  

En raison des valeurs attribuées à n  et aux paramètres qui figurent dans l’expression de   ,k
ijp  les taux 

d’échantillonnage résultants étaient de 1 0,5f   et 2 0,4.f   Soulignons que les caractéristiques des 

populations et des échantillons utilisés dans la présente étude n’étaient pas motivées par celles d’une étude 
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réelle, puisque ce plan d’échantillonnage n’a pas encore été appliqué. Donc, les populations et les 

échantillons ont été construits uniquement dans le but d’analyser les propriétés des estimateurs ponctuels 

et des estimateurs d’intervalle proposés. 

 

Tableau 6.1 
Paramètres des populations simulées 
 

       

       

1 1

= 150 = 150 = 150 = 150

Poisson binomiale négative Poisson Poisson

        tronquée à zéro

= 8 = 8 = 8 = 8

= 8 = 24 = 8 = 8

= 1 20

 

 

 

1

  

9 =

i i i i

i i i i

i i i i

N N N N

M M M M

E M E M E M E M

V M V M V M V M

 

Population I Population II Population III Population IV

   

       

1 1

2 2 2 2

1 4 1 4 1 4 1 2

(1) (2)
1 1 1

2 2 2

208 = 1 209 = 1 209

= 400 = 400 = 400 = 400

= 1 609 = 1 608 = 1 609 = 1 609

12
= = = =

0,001 0,001 0,001 0,001

= 5,45 = 5,45 = 5,45 = 1,1; = 1,2

= 5,85 = 5,85 = 5

k k k kk k k
i i i i

i i i i

c c c

M M M M

c c c

c c c

 

   

   


   

   

      

  

               
   

( ) ( )
1 2

2
6

1 2

,85 = 1,5; = 0

0,1 0,1 2 3 0;1,25

= 0,3 = 1

k k

k k k k
j j j ij

k k

N N T N

p p

 

   



   

 

 

Pour chaque échantillon, nous avons considéré les estimateurs de 1 2,   et   suivants : les EMVI 

proposés    
1 2,ˆ ˆU U   et   ;ˆ U  les EMVC proposés    

1 2,ˆ ˆC C   et   ;ˆ C  les EMV 1 2,    et   proposés par 

Félix-Medina et Thompson (2004) et obtenus sous l’hypothèse des probabilités de lien homogènes, et les 

estimateurs assistés par un modèle bayésien 1 2,    et   proposés par Félix-Medina et Monjardin (2006), 

également obtenus sous l’hypothèse d’homogénéité et en utilisant les lois initiales ci-après pour 1 2,   et 
      = ln 1 ,k k k
i i ip p     où  k

ip  est donnée par (3.2), mais en posant que   = 0 :k
j  

    1

1 1 1 1!N        et    1 1
1 1 1 1exp ;a b         2

2 2 2 2 !       et  2    

 2 1
2 2 2exp ,a b    et       2 2exp 2k k

i k i k k
            et     2 2exp 2 ,k k k k           

où 1 = 1,0,a  1 2 2= 0,1, = 6,0, = 0,01, = 3,5kb a b    et 2 2= = 9,0.k k   Ces valeurs attribuées aux 

paramètres des lois initiales ont rendu ces dernières pratiquement non informatives. Les approximations 

par quadrature gaussienne (3.3) et (3.4) des probabilités    ,k
k k x α  et    1 1,iA i x α  ont été calculées 

en utilisant = 40q  termes. 

Pour évaluer la performance d’un estimateur ̂  de ,  disons, nous avons examiné son biais relatif 

 br ,  la racine carrée de son erreur quadratique moyenne relative  eqmr ,  et les médianes des erreurs 
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relatives d’estimation (mder) et des erreurs relatives absolues d’estimation (mdera), définis respectivement 

par    
1

br = ,ˆ
r

i r       2 2

1
eqmr = ,ˆ

r

i r       mder = médiane ˆ i     et 

  mdera = médiane ,ˆ i     où ˆ i  est la valeur de ̂  obtenue dans le ei  échantillon, qui, dans le cas 

des estimateurs ponctuels, est de 10 000. 

Nous avons également considéré les IC à 95 % suivants pour les :  les ICVP proposés et les ICVP 

ajustés pour la variation extrapoissonnienne; les IC par bootstrap proposés basés sur = 100B  

échantillons bootstrap et construits en supposant une loi log-normale pour ̂    et en estimant  ˆ ˆV   

au moyen de l’estimateur du paramètre d’échelle de la proposition 2 de Huber avec valeur d’ajustement de 

= 1,5;d  les IC de Wald fondés sur le plan de sondage obtenus à partir des EMV 1 2,    et   et proposés 

par Félix-Medina et Thompson (2004), et les IC de Wald fondés sur le plan de sondage obtenus à partir 

des estimateurs bayésiens 1 2,    et   et proposés par Félix-Medina et Monjardin (2006). Il convient de 

souligner que les ICVP et les ICVP ajustés ont été calculés en utilisant la méthode de Venzon et 

Moolgavkar (1988), ou un algorithme basé sur la définition d’un ICVP quand la première méthode n’a pas 

permis de trouver les bornes des intervalles. 

Pour évaluer la performance d’un IC, nous avons examiné la probabilité de couverture (pc), la 

moyenne des longueurs relatives (mlr) et la médiane des longueurs relatives (mdlr), définies comme étant 

la proportion d’échantillons pour lesquels le paramètre était contenu dans l’intervalle, et la moyenne et la 

médiane des longueurs des intervalles divisées par la valeur du paramètre, respectivement. Comme 

l’exécution d’une étude en simulation sur les IC en utilisant un grand nombre d’échantillons répétés est 

une tâche qui prend beaucoup de temps, nous avons évalué la performance des ICVP pour 1  et 2  en 

utilisant 1 000r   échantillons; celle des ICVP pour   en utilisant 500r   échantillons, et celle des IC 

bootstrap en utilisant 250r   échantillons. La performance des IC basés sur les estimateurs calculés sous 

l’hypothèse d’homogénéité a été évaluée en utilisant 10 000r   échantillons. L’étude numérique a été 

exécutée en utilisant le langage de programmation et le logiciel R [R Development Core Team (2013)]. 

Les résultats de l’étude sur les estimateurs des tailles de population sont présentés au tableau 6.2 et aux 

figures 6.1 et 6.2. Les principaux résultats sont les suivants. Les distributions des estimateurs EMVI  
1ˆ U  

et EMVC  
1ˆ C  étaient plus ou moins symétriques autour de 1;  donc, les deux mesures du biais (br et 

mder) avaient des valeurs similaires, ainsi que les deux mesures de variabilité ( eqmr  et mdera). Ces 

estimateurs ont donné tous deux des résultats acceptables, sauf pour la population III pour laquelle 

l’estimateur  
1ˆ U  présentait des problèmes modérés de biais et  

1ˆ C  présentait des problèmes de biais un 

peu plus graves. Les distributions des estimateurs  
2ˆ U  et  

2ˆ C  étaient étalées vers la droite et possédaient 

de très longues queues. Par conséquent, les valeurs de br  et eqmr  avaient tendance à être grandes. 

Cependant, en ce qui concerne les médianes de leurs erreurs relatives (mder), ces estimateurs présentaient 

des problèmes modérés de biais pour les populations I et III et des problèmes sérieux pour la 

population IV. Pour ce qui est des médianes de leurs erreurs relatives absolues (mdera), ces estimateurs 

présentaient des problèmes modérés d’instabilité dans les trois premières populations et des problèmes 

sérieux dans la quatrième population. Les distributions des estimateurs  ˆ U  et  ˆ C  étaient similaires à 

celles des estimateurs  
2ˆ U  et  

2 ;ˆ C  donc, les quantités br  et eqmr  étaient plus sensibles aux grandes 

valeurs que les quantités mder et mdera. Ces estimateurs donnaient tous deux des résultats acceptables 
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pour les populations I, II et IV; quoique, dans cette dernière population, les valeurs de eqmr  étaient 

grandes pour les raisons mentionnées antérieurement. Dans la population III, les deux estimateurs posaient 

des problèmes de biais. 

L’écart par rapport à la loi de Poisson supposée des iM  accroissait la variabilité de tous les 

estimateurs proposés, mais les augmentations n’étaient pas importantes, de sorte que nous considérons que 

ces estimateurs possèdent certaines propriétés de robustesse aux écarts par rapport à cette hypothèse. Les 

estimateurs proposés de 1  et   étaient en outre robustes à l’écart par rapport au modèle de Rasch 

supposé pour les  1
ijp  (quoique les valeurs de eqmr  des estimateurs de   étaient grandes, celles de la 

médiane de leurs erreurs relatives absolues ne l’étaient pas). L’écart par rapport à la loi normale supposée 

des effets  k
j  faisait que tous les estimateurs proposés présentaient des problèmes de surestimation. 

Aucun des deux types d’estimateurs proposés, EMVI et EMVC, ne donnait uniformément des résultats 

meilleurs que l’autre, mais les EMVI donnaient des résultats un peu meilleurs que les EMVC dans un plus 

grand nombre de cas que l’inverse. 

 
Tableau 6.2 
Biais relatifs, racines carrées des erreurs quadratiques moyennes relatives et médianes des erreurs relatives 
ainsi que des erreurs relatives absolues des estimateurs des tailles de population 
  

Population  I II III IV 
Taux 
d’échantil-
lonnage 

 
1f  2f  1f  2f  1f  2f  1f  2f  

 0,51 0,40 0,50 0,40 0,51 0,40 0,51 0,40 

Estimateur  b 
r 
 
 
 

e

q

m

r

 

m 
d 
e 
r 
 

m 
d 
e 
r 
a 

b 
r 
 
 
 

e

q

m

r

m 
d 
e 
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m 
d 
e 
r 
a 

b 
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e

q

m

r

m 
d 
e 
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m 
d 
e 
r 
a 

b 
r 
 
 

s 

e

q

m

r

m 
d 
e 
r 

m 
d 
e 
r 
a 

EMV   
1ˆ U  -0,01 0,06 -0,01 0,04 -0,00 0,08 -0,00 0,05 0,10 0,11 0,10 0,10 0,20

6-0,04  0,08 -0,03 0,05

incond.   
2ˆ U  -0,06 0,26 -0,11 0,17 0,060,02 0,35 -0,01 0,16 0,16 0,43 0,07 0,18 15

20,04  2,2 -0,19 0,25

hétér.   ˆ U  -0,02 0,08 -0,03 0,05 0,010,02 0,10 0,01 0,06 0,11 0,15 0,10 0,10 15
7-0,02  0,55 -0,6 0,08

EMV.   
1ˆ C  -0,00 0,07 -0,01 0,05 0,01 0,07 0,00 0,05 0,18 0,19 0,17 0,17 -0,051,6 0,09 -0,05 0,07

cond.   
2ˆ C  -0,04 0,26 -0,09 0,17 0,09 0,38 0,01 0,16 0,18 0,46 0,10 0,18 21

20,12  2,4 -0,14 0,23

hétér.   ˆ C  -0,01 0,08 -0,02 0,05 0,03 0,11 0,01 0,06 0,18 0,22 0,16 0,16 23
2-0,00  0,61 -0,06 0,08

EMV 1  -0,28 0,28 -0,28 0,28 -0,31 0,31 -0,31 0,31 -0,30 0,30 -0,30 0,30 -0,18 0,19 -0,18 0,18

homo- 2  -0,40 0,40 -0,40 0,40 -0,40 0,40 -0,40 0,40 -0,40 0,40 -0,40 0,40 -0,30 0,32 -0,32 0,32

gènes   -0,31 0,31 -0,31 0,31 -0,33 0,33 -0,33 0,33 -0,32 0,33 -0,32 0,32 -0,21 0,22 -0,21 0,21

EB  1
  -0,28 0,28 -0,28 0,28 -0,31 0,31 -0,31 0,31 -0,30 0,30 -0,30 0,30 -0,18 0,19 -0,18 0,18

homo- 2
  -0,39 0,39 -0,39 0,39 -0,39 0,40 -0,39 0,39 -0,39 0,40 -0,39 0,39 -0,27 0,30 -0,29 0,29

gènes   -0,31 0,31 -0,31 0,31 -0,33 0,33 -0,33 0,33 -0,32 0,32 -0,32 0,32 -0,20 0,21 -0,20 0,20

Note : Les résultats sont fondés sur 410  échantillons. Un chiffre en exposant indique le pourcentage d’échantillons pour
lesquels l’estimateur n’a pas été calculé à cause de problèmes de convergence numérique et un chiffre en indice
inférieur indique le nombre de valeurs de l’estimateur qui étaient supérieures à 510  et qui n’ont pas été utilisées pour 
calculer son br  et son eqmr.  Les bornes supérieures pour les erreurs Monte Carlo des estimations de br  et de eqmr
des estimateurs des   étaient les suivantes : 1 : 0,001  et 20,0 :01 4;  0,00  et 0,011  pour les populations I à III,  et 
0,027 et 0,39 pour la population IV; : 0,001  et 0,002  pour les populations I à III,  et 0,007 et 0,095 pour la 
population IV. 
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Figure 6.1 Boîtes à moustache pour les valeurs des estimateurs de 1 2,   et   dans les populations I et II. 

 
 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Figure 6.2 Boîtes à moustache pour les valeurs des estimateurs de 1 2,   et   dans les populations III et IV. 
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En ce qui concerne les estimateurs établis sous l’hypothèse d’homogénéité des   ,k
ijp  les EMV 1 2,    

et   ainsi que les estimateurs assistés par un modèle bayésien 1 2,    et   présentaient un comportement 

très semblable, caractérisé par de graves problèmes de biais qui détérioraient leur performance. 

Notons que les pourcentages d’échantillons pour lesquels les estimateurs proposés n’ont pas été 

calculés en raison de problèmes de convergence numérique, ainsi que les nombres d’échantillons pour 

lesquels les valeurs des estimateurs étaient supérieures à 510  et n’ont pas été utilisées pour calculer les 

résultats présentés de br  et de eqmr  parce qu’ils auraient été sérieusement affectés, n’étaient pas 

grands, sauf pour la population IV. Comme l’a mentionné un examinateur, calculer le br  et l’ eqmr  d’un 

estimateur en utilisant uniquement les valeurs disponibles inférieures à 510  favorise les estimateurs 

proposés. Nous sommes d’accord avec cette observation et, pour cette raison, nous avons également 

présenté les mesures de performance des estimateurs basées sur les médianes des erreurs relatives et des 

erreurs relatives absolues, qui sont robustes aux grandes valeurs des estimateurs. Donc, si nous supposions 

que, chaque fois qu’un estimateur n’a pas été calculé, sa valeur était très grande et que nous calculions les 

valeurs des mesures de performance des estimateurs fondées sur les médianes en utilisant l’ensemble 

complet d’observations, les résultats ne seraient pas différents de ceux présentés au tableau 6.2 et nos 

conclusions fondées sur ces mesures ne seraient pas modifiées. 

Les résultats de l’étude en simulation sur les IC à 95 % sont présentés au tableau 6.3. Les principaux 

résultats sont les suivants. Tous les ICVP et les ICVP ajustés pour 1 ,  à savoir ceux fondés sur l’EMVI 
 
1ˆ U  et ceux fondés sur l’EMVC  

1 ,ˆ C  présentaient de bonnes valeurs de la probabilité de couverture (pc) 

pour la population I. Les ICVP ajustés présentaient aussi de bonnes valeurs de la pc pour la population II, 

mais pas les ICVP ajustés dont les valeurs de la pc étaient relativement faibles. Pour la population III, les 

valeurs de la pc de tous les ICVP et ICVP ajustés pour 1  étaient faibles, tandis que pour la population IV, 

les valeurs n’étaient que légèrement faibles. Une bonne caractéristique de ces IC était qu’ils présentaient 

des valeurs assez acceptables de la mlr et de la mdlr dans chacune des situations examinées. L’ICVP pour 

2  basé sur  
2ˆ U  et celui basé sur  

2ˆ C  présentaient des valeurs acceptables de la pc pour toutes les 

populations, sauf la population IV, où les valeurs étaient un peu faibles. Cependant, dans tous les cas, la 

mlr et la mdlr de ces IC étaient si grandes qu’elles n’étaient pas utiles pour faire des inférences 

raisonnables. Les deux type d’ICVP pour ,  ceux fondés sur l’EMVI  ˆ U  et ceux fondés sur l’EMVC 
  ,ˆ C  ont donné des résultats acceptables pour les populations I et II, quoique les moyennes de leurs 

longueurs relatives étaient grandes pour la population II, parce que cette mesure n’est pas robuste aux 

grandes valeurs des longueurs des intervalles. Pour les autres populations, ces IC posaient des problèmes 

de faible couverture et/ou de grandes longueurs relatives; donc, leur performance n’était pas bonne. Les 

deux types d’ICVP ajustés ne donnaient des bons résultats que pour la population I, et présentaient de 

grandes valeurs de leurs longueurs relatives pour les autres populations. Ni l’un ni l’autre type d’IC, 

c’est-à-dire ceux fondés sur les EMVI et ceux fondés sur les EMVC, ne donnait systématiquement de 

meilleurs résultats que l’autre, mais ceux basés sur les EMVI donnaient d’un peu meilleurs résultats que 

ceux fondés sur les EMVC dans un plus grand nombre de cas qu’inversement. 

En ce qui concerne les IC bootstrap, nous constatons que les deux types d’IC pour 1 ,  celui fondé sur 
 
1ˆ U  et celui fondé sur  

1 ,ˆ C  donnent de bons résultats pour les populations I, II et IV, quoique pour cette 

dernière, les valeurs de la pc soient un peu faibles. Pour la population III, la valeur de la pc est très faible à 
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cause des biais des estimateurs ponctuels de 1.  Les deux types d’IC bootstrap pour 2  ont donné de 

mauvais résultats pour toutes les populations, parce que les valeurs de leurs longueurs relatives étaient 

grandes. Enfin, les deux types d’IC pour   ont en général donné de bons résultats. Notons que les valeurs 

de leur mlr avaient tendance à être grandes, parce que cette mesure n’est pas robuste aux grandes valeurs 

des longueurs, tandis que les valeurs de leur mdlr étaient acceptables. Ni l’un ni l’autre des deux types 

d’IC bootstrap ne donnait systématiquement de meilleurs résultats que l’autre, mais les IC basés sur les 

EMVI donnaient dans la plupart des cas de meilleurs résultats que ceux basés sur les EMVC. 

 
Tableau 6.3 
Probabilités de couverture, et moyennes et médianes des longueurs relatives des intervalles de confiance à 
95 % pour les tailles de population 
 

Population I II III IV 

Taux 
d’échantillonnage 

1f  2f  1f  2f  1f  2f  1f  2f  
0,51 0,40 0,50 0,40 0,51 0,40 0,51 0,40 

Intervalle de conf. pc mlr mdlr pc mlr mdlr pc mlr mdlr pc mlr mdlr 

ICVP-  
1ˆ U  0,95 0,22 0,22 0,85 0,22 0,22 0,61 0,24 0,24 0,891,6 0,23 0,24 

ICVP adj.-  
1ˆ U  0,94 0,24 0,24 0,98 0,42 0,41 0,69 0,27 0,26 0,901,6 0,25 0,26 

ICVP-  
2ˆ U  0,94 1,4 0,98 0,95 2,82 1,3 0,95 2,6 1,6 0,7719 7,16 1,4 

ICVP-  ˆ U  0,95 0,66 0,59 0,97 0,91 0,65 1,0 1,0 0,79 0,8621 2,11 0,65 
ICVP adj.-  ˆ U  0,92 0,75 0,62 1,07,0 5,833 2,1 1,00,20 1,71 0,87 0,9022 2,74 0,78 

IC-bootstrap-  
1ˆ U  0,94 0,23 0,23 0,94 0,33 0,31 0,59 0,25 0,25 0,890,40 0,24 0,25 

IC-bootstrap-  
2ˆ U  0,87 1,4 0,86 0,97 3,9 1,6 0,97 4,7 2,1 0,8313 4,63 0,90 

IC-bootstrap-  ˆ U  0,93 0,38 0,28 0,99 0,97 0,49 0,98 1,1 0,52 0,8913 1,23 0,31 

ICVP-  
1ˆ C  0,96 0,24 0,23 0,91 0,25 0,24 0,76 0,31 0,29 0,902,1 0,25 0,25 

ICVP adj.-  
1ˆ C  0,95 0,26 0,25 0,99 0,44 0,42 0,81 0,33 0,32 0,902,1 0,27 0,27 

ICVP-  
2ˆ C  0,94 1,4 0,98 0,95 2,72 1,3 0,95 2,5 1,6 0,8525 7,54 1,7 

ICVP-  ˆ C  0,95 0,64 0,54 0,941,6 1,2 0,62 0,862,0 3,11 0,74 0,9330 2,91 0,84 
ICVP adj.-  ˆ C  0,96 0,82 0,59 1,07,6 7,233 2,6 0,903,8 3,66 1,2 0,9432 2,95 0,90 

IC-bootstrap-  
1ˆ C  0,96 0,29 0,29 0,98 0,31 0,31 0,48 0,40 0,39 0,891,6 0,31 0,30 

IC-bootstrap-  
2ˆ C  0,90 1,5 1,0 0,98 4,7 1,7 0,97 5,5 2,4 0,9424 3,46 1,3 

IC-bootstrap-  ˆ C  0,95 0,44 0,34 1,0 1,1 0,49 0,96 1,3 0,62 0,9425 0,886 0,43 

IC de Wald- 1  0,00  0,09 0,09  0,00  0,08 0,08 0,00  0,08 0,08 0,08 0,13 0,13 
IC de Wald- 2  0,00  0,17 0,16 0,00  0,17  0,16 0,00  0,16 0,16 0,18 0,34 0,31 
IC de Wald-   0,00  0,08 0,08 0,00  0,07 0,07 0,00  0,07 0,07 0,03 0,13 0,13 

IC de Wald- 1
  0,00 0,09  0,09  0,00  0,09  0,09  0,00  0,08 0,08 0,11 0,15 0,15 

IC de Wald- 2
  0,00  0,17  0,17  0,00  0,17  0,17  0,00  0,17  0,17  0,25 0,36 0,33 

IC de Wald-   0,00  0,08 0,08 0,00  0,08 0,08 0,00  0,08 0,07 0,04 0,15 0,14 

Note : Un chiffre en exposant indique le pourcentage d’échantillons pour lesquels l’intervalle de confiance (IC) n’a pas été 
calculé à cause de problèmes de convergence numérique et un chiffre en indice inférieur indique le nombre de 
valeurs de la longueur relative de l’IC qui dépassaient 510  et qui n’ont pas été utilisées pour calculer la mlr. Une 
borne supérieure (BS) des erreurs Monte Carlo (EMC) des pc était de 0,03. Les BS pour les EMC des estimations de 
la mlr étaient les suivantes : ICVP et ICVP adj. pour 1 :  0,003;  ICVP pour 2 :  0,78;  ICVP et ICVP adj. pour 

:  0,07  pour la population I et 0,56 pour les populations II à IV;  IC bootstrap pour 1 :  0,005;  IC bootstrap 
pour 2 :  0,1  pour la population I et 1,5 pour les populations II à IV;  IC bootstrap pour :  0,02  pour la 
population I et 0,37 pour les populations II à IV.  

 
En ce qui concerne les IC basés sur les estimateurs ponctuels calculés sous l’hypothèse d’homogénéité, 

tous présentaient une valeur nulle de la pc, sauf pour la population IV, où les valeurs différaient de zéro, 
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mais étaient quand même trop faibles. La mauvaise performance de ces IC en ce qui concerne la pc 
découlait des grands biais des estimateurs ponctuels. Donc, malgré les très petites valeurs de la mlr de ces 
intervalles, les très faibles valeurs de leur pc ne permettaient pas de faire des inférences raisonnables. 

Observons que, pour les trois premières populations, les pourcentages d’échantillons pour lesquels les 

IC proposés n’ont pas été calculés en raison de problèmes de convergence numérique, ainsi que le nombre 

d’échantillons pour lesquels les valeurs de la longueur relative des IC étaient supérieures à 510  et qui 

n’ont pas été utilisées pour calculer les résultats présentés de la mlr parce que ceux-ci auraient été 

gravement affectés, n’étaient pas grands (moins de 4 %), sauf dans le cas des ICVP ajustés fondés sur  ˆ U  

et sur  ˆ C  qui, pour la population II, n’ont pas été calculés dans environ 7 % des échantillons et dont les 

moyennes de leurs longueurs relatives ont été calculées sans utiliser les 33 valeurs supérieures à 510 .  

Cependant, pour la population IV, certains pourcentages étaient proches de 20 % et d’autres proches de 

30 %. Ces pourcentages élevés étaient attribuables, en partie, aux valeurs relativement grandes des 

pourcentages d’échantillons pour lesquels les estimateurs ponctuels correspondants n’avaient pas été 

calculés. Il est clair que calculer les mesures de performance d’un IC en utilisant uniquement les cas pour 

lesquels l’intervalle a été obtenu ou calculer la mlr en utilisant uniquement les échantillons pour lesquels 

les longueurs relatives étaient inférieures à 510  favorise les IC proposés. Cependant, notons que dans 

presque tous les cas où ces pourcentages étaient élevés, disons supérieurs à 5 %, la mlr ainsi que la mdlr 

des intervalles étaient suffisamment grandes pour que ces intervalles ne soient pas utiles pour faire des 

inférences. Par conséquent, si la performance de ces IC n’était pas bonne sous cette évaluation favorable, 

elle ne sera pas bonne sous une évaluation plus équitable. Les exceptions à cette tendance étaient l’ICVP 

basé sur  
1 ,ˆ U  et les deux types d’IC bootstrap pour ,  qui donnaient des résultats acceptables et qui 

n’étaient pas calculés pour un pourcentage élevé d’échantillons. Donc, les résultats de ces IC doivent être 

interprétés avec prudence. 

 
6.2  Population construite en utilisant les données de l’étude de Colorado 

Springs sur la transmission du VIH/Sida 
 

Dans cette étude en simulation, nous avons construit une population en utilisant des données provenant 

de l’étude de Colorado Springs sur la transmission hétérosexuelle du VIH/Sida. Comme il est indiqué dans 

l’introduction du présent article, cette étude épidémiologique était axée sur une population de personnes 

qui vivaient dans la région métropolitaine de Colorado Springs de 1982 à 1992 et qui couraient un risque 

élevé d’acquérir et de transmettre le VIH. Cette population comprenait des toxicomanes, des travailleurs 

de l’industrie du sexe et leurs contacts personnels, définis comme étant les personnes avec lesquelles ils 

entretenaient d’étroites relations sociales, sexuelles ou toxicomaniaques. Dans cette étude, 595 répondants 

initiaux ont été sélectionnés de façon non aléatoire dans une clinique de traitement des maladies 

transmises sexuellement, dans une clinique pour toxicomanes, par accès direct et par l’entremise de 

travailleurs de rue. On a demandé aux répondants de donner la liste complète de leurs contacts personnels, 

à la suite de quoi un total de 7 379 contacts qui ne figuraient pas dans l’ensemble de répondants initiaux 

ont été nommés et inclus dans l’étude. Dans notre étude en simulation, l’ensemble 1U  a été défini comme 

étant l’ensemble des 595 répondants initiaux et, à l’instar de Félix-Medina et Monjardin (2010), ils ont été 
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groupés en = 105N  grappes de tailles im  générées en effectuant un tirage à partir d’une loi binomiale 

négative tronquée à zéro de paramètre de taille 2,5 et de probabilité 2 3.  La moyenne et la variance 

d’échantillon des 105 valeurs de im  étaient 5,67 et 15,03, respectivement. Il convient de souligner que la 

plupart des personnes qui étaient affectées à une même grappe provenaient de la même source originale de 

recrutement. Une personne a été définie comme étant liée à une grappe s’il s’agissait d’un contact 

personnel d’au moins un élément dans la grappe en question. Puisqu’environ 95 % des 7 379 contacts des 

répondants initiaux n’étaient liés qu’à une seule grappe et que cela pouvait avoir une incidence sur la 

performance des estimateurs proposés, dans notre étude, nous avons défini l’ensemble 2U  comme étant le 

sous-ensemble des 7 379 contacts formé par les 415 personnes qui étaient liées à au moins deux grappes 

auxquelles nous avons ajouté les 379 travailleurs de l’industrie du sexe qui étaient liés à une grappe 

seulement. Donc, 1 2= 595, = 794   et = 1 389.  Soulignons que cette population est la même que 

celle appelée « population réduite » par Félix-Medina et Monjardin (2010). 

Nous avons fixé les tailles des échantillons initiaux sélectionnés à partir de la population à = 25.n  

Cette valeur de n  a donné les taux d’échantillonnage 1 = 0,46f  et 2 = 0,37.f  L’expérience en 

simulation a été exécutée comme la précédente, sauf que chaque fois que la valeur im  était contenue dans 

un échantillon initial, toutes les personnes liées à la grappe i  ont été incluses dans l’échantillon. Nous 

avons utilisé le même nombre r  de répliques et le même nombre B  d’échantillons bootstrap que dans 

l’étude précédente. En outre, les valeurs des paramètres des lois initiales qui ont été utilisées pour 

construire les estimateurs assistés par un modèle bayésien k
  et la valeur de q  utilisée pour calculer les 

formules de quadrature gaussienne (3.3) et (3.4) étaient les mêmes que celles utilisées dans l’étude 

précédente. 

Les résultats de l’étude en simulation sont présentés au tableau 6.4. Nous constatons que, parmi les 

estimateurs proposés des tailles de population, seuls les estimateurs de 1  ne présentent pas de problèmes 

de biais ni de problèmes d’instabilité. Les estimateurs de 2  et  , particulièrement les estimateurs de 2 ,  

présentent de graves problèmes de biais qui ont une incidence sur leur performance. En raison de la 

performance des estimateurs ponctuels, seuls les ICVP ajustés et les IC par bootstrap pour 1  donnent des 

résultats acceptables, quoique les valeurs de la pc des IC bootstrap étaient un peu faibles. Les ICVP non 

ajustés pour 1  possèdent des valeurs faibles de la pc à cause de la divergence par rapport à la loi de 

Poisson supposée des .iM  Les ICVP et les IC bootstrap pour 2  et   présentaient des très grandes 

valeurs de la mlr et de la mdlr rendant ces intervalles inutiles. Observons que les pourcentages 

d’échantillons pour lesquels les estimateurs ponctuels et d’intervalle proposés de 1  n’ont pas été calculés 

en raison de problèmes de convergence numérique étaient faibles (inférieurs à 1,2 %). Par conséquent, ces 

estimateurs n’étaient pratiquement pas favorisés par la procédure d’évaluation. Dans le cas des estimateurs 

ponctuels et d’intervalle proposés de 2  et ,  ces pourcentages étaient grands. Cependant, si la 

performance de ces estimateurs n’était pas bonne sous cette évaluation favorable, elle ne sera pas bonne 

dans des conditions d’évaluation plus équitables. 

En ce qui concerne les estimateurs ponctuels calculés sous l’hypothèse d’homogénéité, nous 

constatons que les EMV 1  et 2  présentaient des problèmes de biais qui ont eu une incidence sur leur 

performance; par contre, l’estimateur   ne présentait pas de problème de biais et sa performance était 

acceptable. Le petit biais de cet estimateur pourrait tenir au fait que le biais négatif de 1  a été annulé par 



392 Félix-Medina, et coll. : Combiner l’échantillonnage par dépistage de liens et l’échantillonnage en grappes 
 

 
Statistique Canada, no 12-001-X au catalogue 

le biais positif de 2 .  Les estimateurs assistés par un modèle bayésien ont donné des résultats 

comparables aux précédents, quoique dans ce cas, l’estimateur 2
  de 2  ne présentait que de légers 

problèmes de biais. Les valeurs de la pc des IC de Wald basés sur les EMV et sur les estimateurs assistés 

par un modèle bayésien étaient faibles. Cependant, puisque les valeurs du br  de ces intervalles étaient 

acceptables, les intervalles pour 2  et   pourraient fournir certains renseignements au sujet de ces 

paramètres. 

 
 

Tableau 6.4  
Résultats des simulations obtenus pour les estimateurs et les intervalles de confiance pour une population 
construite en utilisant des données de l’étude de Colorado Springs 
 

Estimateurs ponctuels Intervalles de confiance 

Estimateur br  eqmr  mder mdera Intervalle de conf. pc mder mdera 
      ICVP-  

1ˆ U 0,75 0,24 0,24 
  

1ˆ U  0,03
1-0,00  0,10 -0,01 0,07 ICVP adj.-  

1ˆ U 0,95 0,41 0,41 
EMV      ICVP-  

2ˆ U 0,398,3 1018 3,7 
hétér.  

2ˆ U  3,5
161,7  4,5 0,79 0,79 ICVP- ( )ˆ U 0,838,6 5,76 2,1 

incond.       ICVP adj.- ( )ˆ U 0,9921 1147 7,5 
 ( )ˆ U  3,5

170,95  2,6 0,46 0,46 IC-bootstrap-  
1ˆ U 0,91 0,37 0,37 

      IC-bootstrap-  
2ˆ U 0,863,2 1129 3,6 

      IC-bootstrap- ( )ˆ U 0,883,2 6,328 2,0 

      ICVP-  
1ˆ C 0,811,2 0,30 0,27 

  
1ˆ C  0,010,57 0,12 0,01 0,08 ICVP adj.-  

1ˆ C 0,971,2 0,45 0,44 
EMV      ICVP-  

2ˆ C 0,3910 9,617 3,6 
hétér.  

2ˆ C  4,7
101,7  4,5 0,80 0,80 ICVP-  ˆ C 0,8920 6,29 2,6 

cond.      ICVP adj.-  ˆ C 1,027 1432 9,3 
  ˆ C  5,2

100,96  2,6 0,46 0,46 IC-bootstrap-  
1ˆ C 0,861,2 0,35 0,35 

      IC-bootstrap-  
2ˆ C 0,908,0 9,735 3,9 

      IC-bootstrap-  ˆ C 0,919,2 5,934 2,2 

 1  -0,22 0,23 -0,22 0,22 IC de Wald- 1 0,06 0,16 0,16 
EMV         

homo- 2  0,21 0,34 0,16 0,18 IC de Wald- 2 0,71 0,60 0,53 
     gènes         

   0,02 0,17 -0,00 0,10 IC de Wald-  0,73 0,35 0,31 

 1
  -0,22 0,23 -0,22 0,22 IC de Wald- 1

 0,13 0,22  0,22 
EB         

homo- 2
  0,12 0,22 0,10 0,13 IC de Wald- 2

 0,72 0,45 0,43 
      gènes         

   -0,02 0,13 -0,04 0,09 IC de Wald-  0,70 0,27 0,26 

Note : Un chiffre en exposant indique le pourcentage d’échantillons pour lesquels l’estimateur ou l’intervalle de confiance 
(IC) n’a pas été calculé en raison de problèmes de convergence numérique. Un chiffre en indice inférieur indique le 
nombre de valeurs de l’estimateur ou de la longueur relative d’un IC qui étaient supérieures à 510  et qui n’ont pas été 
utilisées pour calculer le br  et la eqmr  de l’estimateur de la mlr ou de l’IC. Les bornes supérieures (BS) des 
erreurs Monte Carlo (EMC) des estimations du br  et de la eqmr  des estimateurs des   étaient les suivantes : 

1 : 0,001  et 0,001;  2 : 0,05  et 0,31,  et : 0,03  et 0,18.  Une BS pour l’EMC des estimations de la pc était 
de 0,02. Les BS pour les EMC des estimations de la mlr étaient les suivantes : ICVP et ICVP adj. pour 1 : 0,003;  
ICVP pour 2  et : 0,59;  ICVP adj. pour : 0,93;  IC bootstrap pour 1 2,   et : 0,005,1,5  et 0,88,  
respectivement. 
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7  Conclusions et futurs travaux de recherche suggérés 
 

Les résultats des études en simulation réalisées dans le cadre de la présente recherche indiquent que les 

deux estimateurs proposés de 1 ,  à savoir  
1ˆ U  et  

1 ,ˆ C  donnent des résultats raisonnablement bons, ce qui 

est une preuve de leur robustesse à plusieurs types d’écarts par rapport au modèle supposé. (Quoique  
1ˆ C  

semble être sensible aux écarts par rapport à la loi normale supposée des   .)k
j  Par ailleurs, les deux 

estimateurs proposés de 2 ,  à savoir  
2ˆ U  et  

2 ,ˆ C  posent des problèmes de biais et surtout des problèmes 

d’instabilité si la fraction d’échantillonnage dans 2U  n’est pas suffisamment grande, disons si elle n’est 

pas supérieure à 50 %. En outre, de petites fractions d’échantillonnage conjuguées à des écarts par rapport 

au modèle supposé des probabilités de lien augmentent le risque de problèmes de convergence numérique. 

Les deux estimateurs proposés de ,  à savoir  ˆ U  et   ,ˆ C  donnent des résultats comparables aux 

estimateurs  
1ˆ U  et  

1ˆ C  si 1  est beaucoup plus grand que 2  (comme dans le cas des populations 

artificielles), donnent des résultats comparables aux estimateurs  
2ˆ U  et  

2ˆ C  si 2  est beaucoup plus grand 

que 1  (comme dans le cas de la population de Colorado Springs), et produisent une combinaison des 

performances des estimateurs de 1  et 2  si les valeurs de ces paramètres ne sont pas très différentes l’une 

de l’autre. Enfin, les estimateurs calculés sous l’hypothèse de probabilités de lien homogènes présentent 

de graves problèmes de biais si cette hypothèse n’est pas satisfaite. 

Il convient de mentionner que notre conclusion au sujet des estimateurs proposés de 2  est basée sur 

les résultats de plusieurs petites études en simulation qui ont été exécutées avec des fractions 

d’échantillonnage supérieures à celles utilisées dans les études Monte Carlo présentées dans le présent 

article. Dans une étude effectuée avec les populations artificielles, nous avons augmenté les valeurs des 

probabilités de lien  k
ijp  de manière que leurs valeurs moyennes soient  1 0,088ijp   et  2 0,071,ijp   et 

nous avons maintenu les tailles des échantillons initiaux à = 15.n  Ces changements ont donné les 

fractions d’échantillonnage 1 0,65f   et 2 0,55.f   Dans une autre étude toujours avec les populations 

artificielles, nous avons réduit les valeurs de  k
ijp  de sorte que    1 2= 0,016ij ijp p   et augmenté les tailles 

des échantillons initiaux à = 78n  pour les populations I à III  et à = 67n  pour la population IV. Ces 

changements ont donné les fractions d’échantillonnage 1 0,78f   et 2 0,55.f   Dans les deux études, 

les estimateurs  
2ˆ U  et  

2ˆ C  ont donné des résultats acceptables. (Les résultats ne sont pas présentés.) Ces 

résultats indiquent que ces estimateurs semblent aussi avoir des propriétés de robustesse aux écarts par 

rapport aux modèles supposés, à condition que les fractions d’échantillonnage utilisées soient grandes. 

Cependant, dans une étude portant sur la population de Colorado Springs en utilisant des échantillons 

initiaux de taille = 42n  qui ont donné les fractions d’échantillonnage 1 0,64f   et 2 0,56,f   les 

estimateurs  
2ˆ U  et  

2ˆ C  présentaient de graves problèmes de biais (br 1,0  et 0m er )d ,85  qui ont 

affecté les valeurs de leur eqmr   eqmr 1,0  et de la mdera  mdera 0,85 .  Pourquoi ces 

estimateurs n’ont-ils pas donné de bons résultats même pour de grandes fractions d’échantillonnage ? 

Nous pensons que la mauvaise performance de ces estimateurs est une conséquence de la très petite valeur 

moyenne des     2 2 0,018ij ijp p   et de la façon dont les études Monte Carlo ont été exécutées. Pour 

clarifier cette affirmation, notons ce qui suit. Quand  2
ijp  est très petite, disons inférieure à 0,02, le 

nombre prévu d’éléments dans 2U  qui sont liés à au moins un site dans la base de sondage est nettement 

inférieur à 2 .  Par exemple, dans la population I, quand  2 = 0,015,ijp  ce nombre prévu était environ
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2300 < 400 = .  Par conséquent, si la fraction d’échantillonnage 2f  est suffisamment grande, les 

estimations  
2ˆ U  et  

2ˆ C  seront proches de 2  et seront beaucoup plus grandes que le nombre prévu 

d’éléments liés à au moins un site dans la base de sondage. Donc, si nous supposions que la population de 

Colorado Springs était générée selon un processus aléatoire, les 794 contacts qui sont liés à au moins un 

site dans la base de sondage et que nous avons utilisés comme valeur de 2  représenteraient une valeur 

beaucoup plus petite que la taille réelle de 2 .U  Par conséquent, la performance de  
2ˆ U  et  

2ˆ C  en tant 

qu’estimateurs de la valeur supposée 794 de 2  serait très mauvaise. Cette explication a été proposée et 

confirmée par les résultats d’une petite étude en simulation que nous avons réalisée en utilisant la 

population I (dans laquelle chacune des hypothèses est satisfaite), mais au lieu de suivre la procédure 

décrite à la sous-section 5.1, nous avons généré l’ensemble complet de valeurs  2
ijx  de  2

ijX  en 

échantillonnant des lois de Bernoulli de moyenne  2 , = 1, , ; = 1, , 400ijp i N j   et nous les avons 

maintenues fixes. Ensuite, nous avons défini la valeur de 2  comme étant le nombre d’éléments de 2U  

liés à au moins un site dans la base de sondage. Nous avons considéré deux cas : de grandes valeurs de 
    2 2 = 0,071ij ijp p  et de petites valeurs   2 = 0,015 .ijp  Dans le premier cas, 2 = 388,  tandis que 

dans le second, 2 = 300.  Pour obtenir des résultats comparables, les tailles des échantillons initiaux ont 

été fixées à = 15n  dans le premier cas et à = 78n  dans le second, de sorte que dans les deux cas le 

nombre d’éléments échantillonnés était environ de 220. Les résultats de l’étude numérique ont montré 

que, pour de grandes valeurs de  2 ,ijp  les estimateurs  
2ˆ U  et  

2ˆ C  donnaient de bons résultats (parce que 

388 400),  tandis que pour de petites valeurs de  2 ,ijp  ces estimateurs donnaient de mauvais résultats 

(parce que 300 << 400).  Nous pensons que ces seconds résultats illustrent et expliquent ceux obtenus 

pour la population de Colorado Springs. 

En ce qui concerne les deux types d’IC proposés, à savoir les IC par vraisemblance profilée et les 

IC par bootstrap, nous pouvons conclure qu’ils nécessitent de plus grandes tailles d’échantillon que les 

estimateurs ponctuels pour donner des résultats raisonnablement bons. Ils sont plus sensibles aux écarts 

par rapport aux modèles supposés que les estimateurs ponctuels. En outre, si de petites fractions 

d’échantillonnage sont utilisées et qu’il existe des écarts par rapport au modèle supposé pour les   ,k
ijp  les 

problèmes de convergence numérique seront plus fréquents que dans le cas des estimateurs ponctuels. 

Compte tenu des observations qui précèdent, nous concluons que, dans les applications réelles de cette 

méthodologie d’échantillonnage, une bonne stratégie consiste à construire une base de sondage couvrant 

la partie la plus grande possible de la population cible. De cette façon, 1  sera proche de ,  et les 

estimations de 1  pourront être utilisées comme estimations de .  L’avantage de cette stratégie est que les 

estimateurs  
1ˆ U  et  

1ˆ C  donnent de meilleurs résultats que les estimateurs  
2ˆ U  et  

2ˆ C  parce que les 

premiers incorporent l’information au sujet des tailles de grappe .im  En outre, cette stratégie permet 

d’utiliser l’estimateur fondé sur le plan de sondage 
1

n

iN m n  comme estimateur de .  L’autre facteur 

dont il faut tenir compte pour obtenir de bonnes estimations est que les fractions d’échantillonnage doivent 

être grandes, disons supérieures à 0,5. Cette suggestion est en harmonie avec le résultat présenté par Xi, 

Watson et Yip (2008), qui, dans le contexte d’études par capture-recapture, indiquent qu’en présence de 

probabilités de capture hétérogènes, une taille de population comprise entre 300 et 500, et un nombre 

d’occasions d’échantillonnage compris entre 10 et 20, la fraction d’échantillonnage minimale pour obtenir 

des estimations fiables est au moins de 60 %. Puisque l’estimation de 2  équivaut fondamentalement au 
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même problème que celui de l’estimation de la taille de population dans une étude par capture-recapture, 

nous pensons que cette conclusion s’applique aussi à notre situation. Dans cet ordre d’idées, nous avons 

élaboré une méthode pour déterminer la taille de l’échantillon initial afin d’obtenir les valeurs souhaitées 

de   2 , = 1, 2ˆ k kV k   et   2 .ˆV    Bien que cette procédure soit fondée sur des hypothèses sévères, 

telles que l’homogénéité des effets  k
i  associés aux sites et la nécessité que les valeurs de im  soient 

grandes, les résultats semblent être satisfaisants. Ainsi, la situation illustrée à la fin de la section 5 

correspond à celle des populations artificielles considérées dans l’étude Monte Carlo, et nous pouvons voir 

que les résultats obtenus par notre procédure sont très proches de ceux signalés pour les populations I et II 

(tableau 6.2), où les estimateurs de 2  et   donnent des résultats acceptables. 

Enfin, malgré leurs inconvénients, les estimateurs ponctuels et d’intervalle proposés représentent une 

meilleure option pour faire des inférences au sujet de la taille de population que ceux fondés sur 

l’hypothèse de probabilités de lien homogènes. Manifestement, notre proposition devra être améliorée. 

Les deux principaux problèmes qui doivent être examinés dans le cadre de futures études sont l’instabilité 

des estimateurs de 2  quand la fraction d’échantillonnage n’est pas suffisamment grande et la 

performance insatisfaisante des intervalles de confiance. Une solution possible aux deux problèmes 

consisterait à utiliser l’approche bayésienne pour construire des estimateurs dans lesquels est intégrée 

l’information au sujet des paramètres dont le chercheur dispose avant l’échantillonnage. Les estimateurs 

ponctuels et d’intervalle obtenus par cette approche pourraient être plus stables que ceux proposés dans le 

présent article en raison de l’information supplémentaire utilisée pour les construire. Une autre solution 

possible du problème de manque de robustesse des intervalles de confiance consisterait à remplacer 

l’hypothèse que les iM  suivent une loi de Poisson par l’hypothèse d’une loi plus souple, comme la 

binomiale négative, et l’hypothèse d’une loi normale pour les effets  k
j  par l’hypothèse d’une des lois 

ordinairement utilisées pour augmenter la robustesse des estimateurs, telles qu’un mélange de lois 

normales ou une loi t de Student. 
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Répartition optimale assistée par modèle pour des domaines 
planifiés en utilisant l’estimation composite 

Wilford B. Molefe et Robert Graham Clark1 

Résumé 

Le présent article décrit l’élaboration de méthodes de répartition pour des enquêtes par sondage avec 
stratification quand l’utilisation d’estimateurs sur petits domaines composites est une priorité et que les 
domaines servent de strates. Longford (2006) a proposé pour cette situation un critère objectif fondé sur une 
combinaison pondérée des erreurs quadratiques moyennes des moyennes de petit domaine et d’une moyenne 
globale. Ici, nous redéfinissons cette approche dans un cadre assisté par modèle, ce qui permet l’utilisation de 
variables explicatives et une interprétation plus naturelle des résultats en utilisant un paramètre de corrélation 
intraclasse. Nous considérons aussi plusieurs utilisations de la répartition exponentielle et permettons 
l’application d’autres contraintes, telle une valeur maximale de la racine carrée relative de l’erreur quadratique 
moyenne, aux estimateurs de strate. Nous constatons qu’une répartition exponentielle simple peut donner des 
résultats très près d’être aussi bons que le plan optimal, même quand l’objectif est de minimiser le critère de 
Longford (2006). 

 
Mots-clés : Estimation sur petits domaines; plan de sondage; répartition de la taille de l’échantillon; estimation composite; 

erreur quadratique moyenne. 

 
 

1  Introduction 
 

Les enquêtes par sondage représentent depuis longtemps un moyen rentable de recueillir des données, 

mais il arrive fréquemment que les enquêtes polyvalentes ne permettent pas de produire des statistiques 

d’une précision adéquate pour des sous-populations d’intérêt (souvent appelées domaines). Les domaines 

peuvent être fondés géographiquement sur des régions telles que les États. Ils peuvent aussi être le résultat 

de classifications croisées d’une petite région géographique et d’un groupe démographique ou social 

particulier. Un domaine est considéré comme étant petit si l’échantillon propre au domaine n’est pas 

suffisamment grand pour produire un estimateur direct d’une précision satisfaisante. 

Dans le présent article, nous supposons que l’on utilise un échantillonnage stratifié comprenant H  

strates définies par les petits domaines et désignées par l’indice 1.h U  L’ensemble des N  unités dans 

la population est désigné par U  et l’ensemble des H  strates est désigné par 1.U  Cela revient à supposer 

en fait que les petits domaines peuvent être identifiés d’avance, ce qui n’est pas toujours le cas (Marker 

2001). Néanmoins, le concepteur de l’enquête peut parfois faire une estimation éclairée concernant les 

domaines d’intérêt, ce qui aboutit encore à un plan amélioré, même si de nouveaux besoins de statistiques 

au niveau du domaine surviennent après l’exécution de l’enquête. La population de hN  unités dans la 

strate h  est désignée par hU  et l’échantillon de hn  unités sélectionnées par échantillonnage aléatoire 

simple sans remise (EASSR) dans la strate h  est désigné par hs . Soit jY  la valeur de la caractéristique 

d’intérêt pour la ej  unité dans la population. La moyenne de population du petit domaine provenant de la 

strate h  est hY  et la moyenne nationale est .Y  Les estimateurs sur l’échantillon correspondants sont hy  
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et ,y  respectivement; 1=h h jj sh
y n y

  et 1= ,h hh U
y P y

  où = .h hP N N  Les variances 

d’échantillonnage sont  = varh p hv y  et  = var .pv y  

Longford (2006) considère le problème des tailles d’échantillon optimales pour l’estimation sur petits 
domaines sous le plan susmentionné. Son approche est fondée sur la minimisation de la somme pondérée 
des erreurs quadratiques moyennes des estimateurs des moyennes des petits domaines planifiés et d’un 
estimateur global de la moyenne. Le poids appliqué à chaque domaine est proportionnel à la population du 
domaine élevée à la eq  puissance, de sorte que la valeur 0 2q   spécifie l’importance relative des 
grands domaines comparativement aux domaines plus petits. L’erreur quadratique moyenne de 
l’estimateur de la moyenne sur l’ensemble des strates est multipliée par ,G  où G  indique la priorité 
perçue de cet estimateur. Une solution analytique existe pour le cas où = 0,G  mais elle possède des 
propriétés indésirables en pratique et peut parfois aboutir à des tailles d’échantillon nulles ou minimales 
pour certaines strates. Quand > 0,G  Longford (2006) propose une optimisation numérique. 

Choudhry, Rao et Hidiroglou (2012) étudient l’utilisation de la programmation non linéaire (PNL) 
pour répartir efficacement l’échantillon entre les strates dans des conditions où l’on peut appliquer des 
limites aux tailles d’échantillon de strate et donner la priorité aux estimateurs de variables multiples pour 
des domaines définis globalement, par strate et par recoupement de strates. L’article est axé 
principalement sur les estimateurs de domaine directs fondés sur le plan de sondage, mais les auteurs 
considèrent aussi le critère objectif de Longford (2006) pour l’estimation composite. Pour l’Enquête 
mensuelle sur le commerce de détail au Canada, ils montrent que la répartition de Longford produit des 
tailles d’échantillon de strate très inégales, pour q  égal à 0,5, 1 et 1,5. Par exemple, quand = 1,5,q  le 
coefficient de variation (CV) de strate le plus élevé est de 112 %, et même pour = 0,5,q  le coefficient de 
variation le plus élevé est de 24 %, ce que les auteurs ont jugé excessif. Il n’est pas indiqué clairement si 
ces CV se rapportent à des estimateurs directs ou composites – de si grands CV seraient surprenants pour 
des estimateurs composites, car leurs CV possèdent une borne supérieure, même quand la taille de 
l’échantillon tend vers zéro. Choudhry et coll. (2012) n’ont pas étudié la question de savoir si d’autres 
plans, tels que la répartition exponentielle, donnent de faibles valeurs du critère de Longford. 

L’objectif du présent article est de trouver la meilleure répartition possible entre les strates pour une 
combinaison linéaire des erreurs quadratiques moyennes des estimateurs composites sur petits domaines et 
d’un estimateur global de la moyenne, comme dans Longford (2006). À la section 2, nous reformulons 
l’objectif en termes d’estimation assistée par modèle, introduisons l’utilisation de variables explicatives et 
dérivons un estimateur composite assisté par modèle. La section 3 est consacrée à l’optimisation du plan. 
À la sous-section 3.1, nous discutons de l’optimisation directe, par exemple par PNL. À la sous-
section 3.2, nous décrivons la répartition exponentielle en choisissant l’exposant afin de minimiser 
numériquement le critère objectif. À la section 4, nous présentons une étude numérique des diverses 
méthodes en utilisant les données sur les cantons suisses de Longford (2006) et à la section 5, nous 
présentons nos conclusions. 

 
2  Estimation composite 
 

Les estimateurs composites pour petits domaines sont définis comme des combinaisons convexes d’un 

estimateur direct (sans biais) et d’un estimateur synthétique (avec biais). Un exemple simple est la 

composition  1 h h hy y     de la moyenne d’échantillon hy  pour le domaine cible h  et de la 
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moyenne d’échantillon globale y  de la variable cible. La valeur des coefficients h  est fixée en vue de 

minimiser l’erreur quadratique moyenne (EQM) de l’estimateur, voir par exemple Rao (2003, section 4.3). 

Les coefficients servant à minimiser l’EQM dépendent de certains paramètres inconnus qui doivent être 

estimés. 

De meilleurs résultats peuvent être obtenus s’il existe des variables explicatives ix  pour lesquelles on 

dispose des moyennes de population, ainsi que de données d’échantillon au niveau de l’unité ou au niveau 

du domaine permettant de calculer la régression de Y  sur .x  Un estimateur synthétique pour le domaine 

h  est alors défini par  syn
ˆ ˆ= ,hY T

hβ X  où β̂  est le coefficient de régression estimé et hX  est la moyenne 

des variables explicatives dans la population du domaine. Un estimateur direct efficace particulièrement 

approprié quand les tailles de domaine risquent d’être petites est  ˆ=hr hy y  T
h hβ x X  (Hidiroglou 

et Patak 2004), où hy  et hx  sont les moyennes d’échantillon de Y  et X  dans le domaine .h  On peut 

alors construire un estimateur composite de la forme   ˆ= 1 .h h hr hy y    T
hβ X   

L’EQM fondée sur le plan de sondage de l’estimateur composite est donnée par :  

         2 2 2
synEQM ; = 1 2 1p h h h hr h h h h h hy Y v v B c            

où hc  est la covariance d’échantillonnage de hry  et  syn
ˆ ,h hrY v  est la variance d’échantillonnage de 

l’estimateur direct  syn,hr hy v  est la variance d’échantillonnage de l’estimateur synthétique  syn
ˆ ,hY  et 

=h hB YT
U hβ X  est le biais dû à l’utilisation de  syn

ˆ
hY  pour estimer ,hY  avec Uβ  désignant l’espérance 

sous le plan de sondage approximative de ˆ.β  En outre,  

      
2 2 2

synEQM ; 1p h h h h hhy Y v B       (2.1) 

parce que h hc v  et hv v  quand le nombre de petits domaines est grand, sous des conditions de 
régularité. 

Nous supposerons un modèle linéaire à deux niveaux   conditionnel sur les valeurs de ,x  avec effets 
aléatoires de strate hu  et résidus au niveau de l’unité i  non corrélés : 
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i h i

h i

h uh

j eh

Y u

E u E

u

 





   

  


 


     

T
iβ x

 (2.2) 

pour 1h U  et .hi U  Cela implique que   2 2 2var = =i uh eh hY      pour tout ,i U  et que la 

covariance cov ,i jY Y     est égale à 2
h h   pour les unités i j  dans la même strate et 0 pour les unités 

provenant de strates différentes, où  2 2 2= .h uh uh eh      Pour simplifier, nous supposerons que les 

=h   sont égaux pour toutes les strates. 

Sous le modèle (2.1),  

     1 2 1 2= = 1hr h hw h hE v E n S n 
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où 2
hwS  est la variance d’échantillon de iy  T

U iβ x  dans la strate h et  

      
    

2 22
syn

2 1

=

= var = 1 1 .

h h h h

h h h h

E B E Y Y E Y

Y N N

  




       

   

T
hβ X

 

Pour simplifier les expressions, nous supposons que , hn N  et H  sont tous grands, quoique nous ne 

calculons pas des résultats asymptotiques rigoureux. En supposant que hN  est grand, nous obtenons 

d’abord  2 2 .h hE B     En remplaçant  hrE v  et  2
hE B  par leur valeur dans (2.1), nous obtenons 

l’EQM attendue ou l’erreur quadratique moyenne assistée par modèle approximative, désignée par 

EQMA :h  

      2 1 2 2 2EQMA = EQM ; 1 1 .h p h h h h h h hE y Y n 
             (2.3) 

Sous optimisation par rapport à ,h  nous obtenons immédiatement le poids optimal h  donné par :  

        1
opt = 1 1 1 .hh n        (2.4) 

Nous substituons le poids optimal (2.4) dans (2.3) pour obtenir l’EQM attendue optimale approximative :  

 

   
           

    

opt

2 21 11 2 2

12

EQMA = EQM ;

1 1 1 1 1 1

= 1 1 1 .

h p h h h

h h h h

h h

E y Y

n n n n

n



 





               

      

 

 

 
3  Optimisation du plan de sondage 
 

3.1  Plan optimal pour F  
 

Un moyen de mesurer la performance des plans de sondage pour l’estimation sur petits domaines 
consiste à examiner une combinaison linéaire des EQM attendues des estimateurs des moyennes de petit 
domaine et de la moyenne globale. À l’instar de Longford (2006), mais en utilisant les EQM attendues au 
lieu des EQM fondées sur le plan de sondage, nous définissons le critère  

 

 

 

 

        

1

1 1

1 1

1 1

2 1 2

12 2 2 1

ˆ= EQMA GN var

= EQMA GN var

EQMA GN

= 1 1 1 GN 1

qq
h h p r

h U

qq
h h p h hr

h U h U

qq
h h h h hw

h U h U

qq
h h h h h h

h U h U

F N E Y

N E P y

N E P n S

N n P n

 


 
 


 

 

 


 

   

  
 

 

          



 

 

 

 (3.1) 

où les poids q
hN  reflètent les priorités inférentielles pour le domaine ,h  avec 0 2,q   et 

 
1= ,q q

hh U
N N   et hry  est l’estimateur de la moyenne globale défini à la section 2. Cet objectif tient 
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compte du fait que les enquêtes comptent de nombreuses parties intéressées, dont certaines se préoccupent 

uniquement d’un petit domaine particulier, tandis que d’autres n’accordent la priorité qu’aux estimateurs 

nationaux. Les estimateurs pour les petites régions représentent souvent une priorité, particulièrement si 

ces dernières correspondent à des sphères de compétences administratives ou gouvernementales, bien 

qu’une moins grande importance puisse être attribuée aux plus petits domaines qu’aux régions plus 

grandes. La quantité G  est un coefficient de priorité relative. Ignorer l’objectif d’une estimation nationale 

correspond à = 0G  et ignorer l’objectif d’une estimation sur petits domaines correspond à de grandes 

valeurs de ,G  puisque quand G  est très grand, la deuxième composante domine dans (3.1). Le facteur 
 qN   sert à effectuer une mise à l’échelle appropriée pour tenir compte de l’effet des tailles absolues de 
q
hN  et du nombre de domaines sur la priorité relative .G  Le critère donné en (3.1) est algébriquement 

similaire au critère donné dans Longford (2006). Ici, cependant, nous adoptons l’approche assistée par 

modèle qui traite l’inférence fondée sur le plan de sondage comme étant l’objectif réel de 

l’échantillonnage, mais emploie des modèles pour choisir entre les diverses options valides fondées sur la 

randomisation (par exemple, chapitre 6 de Särndal, Swensson et Wretman 1992). 

Supposons que l’estimation nationale n’a aucune priorité  = 0 ,G  et que l’objectif est de minimiser 

(3.1) sous la contrainte d’une fonction de coût d’échantillonnage total fixe = ,f h hh
C C n  où hC  est le 

coût unitaire de la réalisation du sondage sur une unité dans la strate .h  Le point stationnaire unique pour 

cette optimisation est  

 

1 1

2 1 2 1

,opt . 2 1 2

1
= 1

q q
f h h h h h h

h q q
h h h h h h

h U h U

C N C C N C
n

N C H N C

 



 


        

 
 

 (3.2) 

où 1= .hh
C H C   Nous nous concentrerons sur le cas où les coûts unitaires sont égaux dans les diverses 

strates, de sorte que la contrainte devient = hh
n n  et (3.2) se simplifie en  
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1
= 1 .

q q
h h h h

h q q
h h h h

h U h U

n N N
n
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 (3.3) 

Si d’autres contraintes sont imposées (par exemple, tailles d’échantillon de strate minimales ou EQM 

maximales dans les strates), ou si > 0,G  alors (3.2) et (3.3) ne s’appliquent pas et F  doit être 

minimisée numériquement, par exemple par PNL comme dans Choudhry et coll. (2012). 

En pratique, il serait presque toujours approprié de fixer 0 2,q   avec = 0q  correspondant à la 

situation où tous les domaines sont d’importance égale quelle que soit leur taille, et = 2q  accordant 

nettement plus de poids aux grands domaines. (La valeur = 2q  donnerait une répartition proportionnelle 

si l’on utilisait des estimateurs directs plutôt que des estimateurs composites – voir par exemple Bankier 

1988.) Dans de nombreux cas, = 1q  serait un compromis raisonnable. Par exemple, cette valeur a été 

utilisée pour motiver les répartitions exponentielles (Bankier 1988) pour les échantillons maîtres de 

ménages au Vietnam et en Afrique du Sud (Kalton, Brick et Lê 2005, paragraphe 76, page 89). 
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Dans (3.3), le premier terme représente la répartition optimale pour l’estimateur direct et correspond à 

la répartition exponentielle (Bankier 1988). Le deuxième terme sera positif pour les domaines dont la 

population est grande (grand )hN  et négatif pour les domaines dont la population est plus petite. Par 

conséquent, la répartition optimale pour l’estimation composite assistée par modèle donne des tailles de 

sous-échantillon plus dispersées ,opt.hn  que celle qui est optimale pour les estimateurs directs. 

Afin de comprendre les propriétés de la répartition optimale quand > 0,G  et de fournir une méthode 

non itérative, Molefe (2011, chapitre 3) a calculé des approximations par série de Taylor pour le hn  

optimal, basé sur un petit .  Cependant, l’approximation résultante avait tendance à aboutir à de très 

grandes valeurs négatives et de très grandes valeurs positives pour ,opt.hn  à moins que   soit très petit. (En 

pratique, ces valeurs seraient tronquées à 0 ou à la taille de population, respectivement.) 

Mathématiquement, le problème semble tenir au fait que les hn  optimaux sont plutôt non linéaires en   à 

= 0,  de sorte que les approximations par série de Taylor ne sont bonnes que dans un petit voisinage de 

= 0.  Les séries de Taylor fondées sur de petites valeurs d’une fonction de G  ainsi que   ont 

également été examinées, mais présentaient des difficultés similaires, de sorte que ces approches ne sont 

pas discutées plus en profondeur ici. 

 
3.2  Répartition exponentielle 
 

Les répartitions exponentielles (Bankier 1988) sont définies par  

 

1

=
p

h
h p

h
h U

nN
n

N



 (3.4) 

pour 1 ,h U  où 0 1.p   Un cas particulier est la répartition proportionnelle à la racine carrée de la 

taille quand = 1 2 .p  L’exposant p  est appelé puissance de la répartition. En choisissant = 1,p  on 

obtient une répartition proportionnelle et en choisissant = 0,p  on obtient une répartition égale. 

Bankier (1988) a proposé de choisir p  en se fondant sur les priorités relatives perçues. Cependant, 

cette approche était fondée sur l’utilisation d’estimateurs directs dans chaque strate. Nous nous intéressons 

au cas où l’on utilise l’estimation composite, et où l’objectif consiste à obtenir une faible valeur pour F  

dans (3.1). Nous déterminons numériquement la valeur de p  qui minimise F  par optimisation 

unidimensionnelle. Nous considérons en outre l’imposition de tailles d’échantillon de strate minimales, en 

réoptimisant p  en conséquence. (Une alternative consisterait à imposer des contraintes d’EQM maximale 

dans les strates.) 

 
4  Étude numérique 
 

Nous utilisons des données sur les 26 cantons de la Suisse (Longford 2006); les tailles de population de 

ces cantons varient de 15 000 (Appenzell-Innerrhoden) à 1,23 million (Zürich). La population de la Suisse 

est de 7,26 millions. Nous supposons que = 10 000, = 0,025n   et = 1   (à l’instar de Longford 

2006). La dernière hypothèse n’a d’incidence que sur la grandeur de F  et les racines carrées relatives des 
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erreurs quadratiques moyennes (RREQM), mais non sur les valeurs relatives pour les diverses méthodes. 

Elle est satisfaite si, par exemple, un taux de prévalence de 50 % est estimé. Tous les calculs ont été 

effectués dans l’environnement statistique R (R Development Core Team 2012). Nous avons utilisé les 

valeurs de = 0; 0,5; 1; 1,5q  et 2, et les valeurs de = 0; 10G  et 100, comme à la section 5.2 de 

Choudhry et coll. (2012). Le programme qui a servi à produire tous les résultats est disponible dans 

l’annexe de Molefe et Clark (2014). 

Six répartitions différentes sont évaluées dans les tableaux 4.1 à 4.3. La valeur de F  est donnée pour 

chaque plan, par rapport à la valeur pour la répartition égale. Les tailles d’échantillon des strates ont été 

contraintes, dans toutes les répartitions, à être comprises entre 1 et les tailles de population, tout en 

maintenant leur somme égale à .n  Le premier plan est la répartition égale, puis vient la répartition 

proportionnelle. Le troisième plan est le plan optimal, qui minimise F  dans (3.1) par PNL sous la 

contrainte que les tailles d’échantillon de toutes les strates soient au moins égales à 1. Le quatrième plan 

minimise F  sous la contrainte que la RREQM soit égale ou inférieure à 8 % dans toutes les strates ce qui, 

selon la formule (3.1), équivaut à une taille minimale d’échantillon de strate de 113. Pour les troisième et 

quatrième plans, la PNL a été exécutée en utilisant le package R Rsolnp  (Ghalanos et Theussl 2011). Le 

cinquième plan correspond à la répartition exponentielle, où l’exposant p  est calculé de manière à 

minimiser .F  Le sixième plan est la répartition exponentielle avec les tailles d’échantillon de toutes les 

strates contraintes à être égales ou supérieures à 113, et avec p  calculé de manière à minimiser F  

reflétant ces contraintes. Dans les cinquième ainsi que sixième cas, p  a été calculé en utilisant la fonction 

optimize en R. 

Le tableau 4.1 montre l’efficacité des diverses méthodes quand = 0,G  où l’efficacité s’entend des 

valeurs réalisées de F  au moyen de la formule (3.1), qui est une combinaison pondérée des EQM des 

estimateurs composites par domaine et d’un estimateur de la moyenne global. Quand = 0,q  la répartition 

égale est alors optimale pour ,F  et toutes les méthodes de répartition sauf la répartition proportionnelle 

retournent une répartition égale. Pour les plus grandes valeurs de ,q  la répartition optimale pour 

estimateur composite est la plus efficace, comme prévu. Imposer la contrainte d’une RREQM maximale 

de domaine de 8 % augmente F  de 4 % quand = 2,q  et a un effet négligeable (1,4 % ou moins) pour 

les plus petites valeurs de .q  La répartition exponentielle optimale a une efficacité quasi identique à la 

répartition optimale pour estimateur composite, avec et sans la contrainte imposée à la RREQM de 

domaine. Les répartitions optimales pour estimateur composite et exponentielle non contraintes sont plus 

efficaces que la répartition proportionnelle quand q  est petit, et à peu près aussi efficaces pour 1,5.q   

Quand la contrainte de RREQM de domaine est imposée, ces plans souffrent d’une petite pénalité, mais 

demeurent plus efficaces que la répartition proportionnelle, sauf quand = 2.q  
 

Tableau 4.1 
Efficacité relative des plans stratifiés pour = 0G  
 

Plan  0q   0,5q   1q   1,5q   2q   

Répartition égale  1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 
Répartition proportionnelle  2,117 1,340 0,887 0,637 0,493 
Répartition optimale pour estimateur composite  1,000 0,933 0,786 0,627 0,488 
Répartition optimale pour estimateur composite avec contraintes  1,000 0,933 0,787 0,636 0,509 
Répartition exponentielle optimale  1,000 0,933 0,786 0,628 0,490 
Répartition exponentielle avec contraintes  1,000 0,933 0,787 0,636 0,509 
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Le tableau 4.2 montre les efficacités relatives pour = 10.G  Comme pour = 0,G  la répartition 
optimale pour estimateur composite et la répartition exponentielle optimale donnent des résultats fort 
semblables, avec un effet similaire de la contrainte concernant les RREQM de domaine. La principale 
différence comparativement à = 0G  est que la répartition proportionnelle est plus efficace quand G  est 
plus grand. Les plans optimaux, même sous la contrainte imposée, demeurent plus efficaces que la 
répartition proportionnelle, sauf pour 1,5.q   

 
Tableau 4.2 
Efficacité relative des plans stratifiés pour = 10G   
 

Plan  0q   0,5q   1q   1,5q   2q   

Répartition égale  1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 
Répartition proportionnelle  1,360 0,944 0,701 0,568 0,491 
Répartition optimale pour estimateur composite  0,875 0,784 0,668 0,565 0,490 
Répartition optimale pour estimateur composite avec contraintes  0,875 0,784 0,670 0,575 0,505 
Répartition exponentielle optimale  0,905 0,791 0,668 0,565 0,490 
Répartition exponentielle avec contraintes  0,905 0,790 0,670 0,575 0,505 

 
Le tableau 4.3 donne les efficacités pour une grande valeur de  100 .G G   Ici, la répartition 

proportionnelle est le meilleur plan pour presque toutes les valeurs de .q  Elle est à peu près équivalente 
aux plans optimaux non contraints pour tout 0,5,q   et plus efficace que les plans optimaux contraints 
pour tout 1.q   La performance relative des quatre plans optimaux est à peu près la même que pour 

= 0G  et = 10.G  

 
Tableau 4.3 
Efficacité relative des plans stratifiés pour = 100G   
 

Plan  0q   0,5q   1q   1,5q   2q   

Répartition égale  1,000 1,000 1,000 1,000 1,000 
Répartition proportionnelle  0,656 0,576 0,529 0,503 0,488 
Répartition optimale pour estimateur composite  0,608 0,565 0,527 0.503 0,488 
Répartition optimale pour estimateur composite avec contraintes  0,608 0,567 0,536 0,515 0,501 
Répartition exponentielle optimale  0,624 0,567 0,528 0,503 0,488 
Répartition exponentielle avec contraintes  0,612 0,568 0,536 0,515 0,501 

 
La figure 4.1 donne la distribution des RREQM de domaine entre les 26 cantons pour 

{0,5; 1; 1,5; 2}q   quand = 0G  pour les quatre plans optimaux. Les résultats pour = 0q  ne sont pas 
présentés, parce que les tailles d’échantillon de canton sont alors toutes égales pour les plans optimaux. La 
répartition optimale pour estimateur composite (en haut à gauche) présente un intervalle assez serré pour 
les RREQM de domaine quand = 0,5,q  la dispersion augmentant quand q  augmente. Les RREQM 
maximales sont égales à 6,6 %, 9,4 %, 13,8 % et 15,6 % pour = 0,5; 1; 1,5q  et 2, respectivement. Donc, 
pour 1,q   certaines RREQM sont excessivement grandes. La répartition optimale pour estimateur 
composite avec contraintes force toutes les RREQM de domaine à être égales ou inférieures à 8 %, 
comme le montre le graphique en haut à droite. Les deux graphiques inférieurs donnent les répartitions 
exponentielles optimales correspondantes. La répartition exponentielle non contrainte est, dans les grandes 
lignes, similaire à la répartition optimale pour estimateur composite non contrainte, mais moins dispersée, 



Techniques d’enquête, décembre 2015 407 
 

 
Statistique Canada, no 12-001-X au catalogue 

avec des RREQM de domaine maximales plus petites. Les deux plans avec contraintes sont fort 
semblables. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Figure 4.1  Distribution des racines carrées relatives des erreurs quadratiques moyennes (RREQM) attendues 

(%) des moyennes de strates estimées pour 4 répartitions pour diverses valeurs de q  avec = 0.G  

 
Le tableau 4.4 donne les valeurs des exposants optimaux calculés pour les plans exponentiels optimaux 

pour chaque q  et .G  Quand G  est égal à 0 ou 10, l’exposant optimal p  de la répartition exponentielle 

est très proche de 2 ,q  où q  est l’exposant dans la définition de F  en (3.1). Pour = 100,G  l’exposant 

optimal est assez proche de 1, reflétant le fait que pour une grande valeur de ,G F  traduit essentiellement 

la variance de la moyenne globale, de sorte que la répartition proportionnelle est quasi optimale. Le 

tableau 4.5 donne les exposants de la répartition exponentielle optimale quand on applique les contraintes 

de RREQM de domaine. L’application de ces contraintes a peu d’effet sur la valeur optimale de .p  
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Tableau 4.4 
Exposant optimal pour la répartition exponentielle en fonction de G  et de q  
 

  0q   0,5q   1q   1,5q   2q   

0G   0,000 0,277 0,557 0,837 1,111 

10G   0,293 0,500 0,721 0,912 1,050 

100G   0,730 0,852 0,936 0,983 1,008 

 
Tableau 4.5 
Exposant optimal pour la répartition exponentielle en fonction de G  et de q  avec contraintes sur les RREQM 
des strates 
 

  0q   0,5q   1q   1,5q   2q   

0G   0,000 0,277 0,554 0,813 1,073 

10G   0,293 0,511 0,729 0,898 1,036 

100G   0,859 0,907 0,945 0,979 1,007 

 
5  Conclusion 
 

L’EQM attendue est un critère objectif raisonnable pour l’élaboration du plan de sondage, parce que 

l’échantillon particulier qui est sélectionné n’est pas connu avant l’enquête. Donc, il est approprié de 

choisir un critère qui représente une moyenne sur l’ensemble des échantillons possibles. Särndal et coll. 

(1992, chapitre 12) fondent leurs plans optimaux sur la variance attendue, qui de façon similaire 

représente une moyenne sur les réalisations du modèle ainsi que la sélection de l’échantillon, quoiqu’ils 

considèrent uniquement des estimateurs approximativement sans biais sous le plan. 

Quand on est tenu de calculer des estimateurs composites par strate ainsi que des estimateurs globaux, 

il est logique d’optimiser un critère objectif qui est une combinaison linéaire des EQM attendues 

pertinentes. Les répartitions qui sont optimales en ce sens donnent des valeurs plus faibles de la fonction 

objectif que la répartition proportionnelle ou la répartition égale. Une répartition exponentielle optimale, 
p

h hn N  où p  est obtenu numériquement de manière à minimiser la fonction objectif est plus simple et 

évite la possibilité d’obtenir des tailles d’échantillon négatives qui doivent être tronquées. Sous certaines 

conditions, cette répartition est très près d’être aussi efficace que la répartition optimale. Quand 

l’estimation nationale  = 0G  n’est pas une priorité, l’exposant optimal s’avère être proche de 

= 2 ,p q  où q  est l’exposant appliqué aux tailles de population de strate dans le critère objectif. Cela 

rend l’optimisation non nécessaire. Donc, nous recommandons un critère objectif très semblable à celui de 

Longford (2006), mais nous proposons une répartition exponentielle simple avec = 2p q  quand = 0,G  

plutôt que la répartition optimale pour .F  Cela étend le domaine d’application de la répartition 

exponentielle aux sondages utilisant des estimateurs composites au niveau de la strate. 

Au lieu de simplement s’appuyer sur le critère objectif global pour équilibrer comme il convient les 

ressources entre les strates, il est souvent souhaitable d’imposer également des tailles d’échantillon de 

strate minimales ou des RREQM de strate maximales. Ces contraintes ont été appliquées avec succès en 

faisant appel à la PNL. Dans l’exemple des cantons suisses à la section 4, une limite supérieure de 8 % 

pour les RREQM de strate réduisait significativement la RREQM la plus élevée en n’entraînant qu’une 
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faible perte dans le critère objectif. Des contraintes plus complexes, par exemple sur des domaines par 

recoupement de strates ou pour des variables d’intérêt multiples, pourraient également être appliquées en 

utilisant la PNL. 

 
Remerciements 
 

Les auteurs remercient les professeurs Raymond Chambers et David Steel de leurs suggestions utiles 
concernant le présent article. 

 
Annexe 
 

Calcul de (3.2) 
 

Les étapes de ce calcul sont similaires à celles qui figurent dans Longford (2006), quoique F  est 

définie différemment et que des coûts inégaux sont permis. Un point stationnaire de (3.1) sous la 

contrainte =f h hC C n  est donné par  
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En écrivant   12= 1      et en réarrangeant l’expression, on obtient  
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Par substitution dans la contrainte =f h hC C n  et en résolvant pour trouver ,  on obtient  
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où 1= .hh
C H C   La substitution inverse pour retourner à (A.1) et le réarrangement de l’expression 

donnent le résultat. 
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Répartition optimale pour une enquête téléphonique à base 
de sondage double 

Kirk M. Wolter, Xian Tao, Robert Montgomery et Philip J. Smith1 

Résumé 

La bonne conception d’une enquête téléphonique par composition aléatoire (CA) à partir d’une base de 
sondage double requiert de choisir entre de nombreuses options, en faisant la part des différences de coût, de 
précision, et de couverture, afin d’optimiser la réalisation des objectifs de l’étude. L’un des éléments à prendre 
en considération est celui de savoir s’il faut présélectionner les ménages équipés de téléphones mobiles et 
n’interroger que ceux utilisant exclusivement des téléphones mobiles (ménages EXM), donc écarter ceux qui se 
servent d’un téléphone fixe ainsi que d’un téléphone mobile (ménages F-et-M), ou s’il faut, au contraire, 
interroger toutes les unités de l’échantillon de ménages équipés de téléphones mobiles. Nous présentons un 
cadre pour comparer les avantages et les inconvénients de ces deux options, ainsi qu’une méthode pour 
sélectionner le plan de sondage optimal. Nous établissons la répartition optimale de la taille de l’échantillon 
entre les deux bases de sondage et en discutons, et nous abordons le choix de la valeur optimale du paramètre 
de composition p pour le domaine des usagers d’un téléphone fixe ainsi que d’un téléphone mobile (F-et-M). 
Nous illustrons nos méthodes en les appliquant à la National Immunization Survey commanditée par les 
Centers for Disease Control and Prevention. 

 
Mots-clés : Enquête à base de sondage double; répartition optimale; plan de sondage; National Immunization Survey. 

 
 

1  Introduction 
 

Aux États-Unis, les enquêtes téléphoniques par composition aléatoire (CA) modernes font usage de 
deux échantillons : un échantillon de lignes de téléphone fixes (« échantillon de lignes fixes ») et un 
échantillon de lignes de téléphone mobiles (« échantillon de lignes mobiles »). Les fondements statistiques 
de ces enquêtes téléphoniques à base de sondage double ont été posés par Wolter, Smith et 
Blumberg (2010). Le présent article s’inscrit dans le prolongement de ces travaux et rend compte des 
méthodes statistiques et des éléments à prendre en considération pour allouer les ressources de l’enquête 
aux deux bases de sondage.  

Parce que son coût à l’unité est plus faible et que son usage est établi de plus longue date, il est 
fréquent que l’échantillon de lignes fixes soit le plus grand des deux échantillons et que l’on tente de 
réaliser l’interview de l’enquête auprès de tous ses répondants. Pour l’échantillon de lignes mobiles, plus 
petit, le protocole d’interview prévoit deux modes d’exécution : 1) entreprendre l’interview de l’enquête 
auprès de tous les répondants, ou 2) faire une brève interview de présélection pour déterminer la situation 
d’usage du téléphone du répondant, et n’entreprendre ensuite l’interview que si le répondant rentre dans la 
catégorie utilisant exclusivement un téléphone mobile (EXM) (c’est-à-dire les répondants qui déclarent à 
l’interview de présélection qu’il n’y a pas de téléphone fixe dans leur ménage). (La démarche de 
présélection comporte des variantes, telles qu’interviewer à la fois les répondants EXM et ceux qui 
déclarent que leur ménage est doté d’une ligne de téléphone fixe, mais qu’ils ne sont pas joignables par ce 
moyen). Dès lors que la taille de la population utilisant exclusivement un téléphone fixe (EXF) (c’est-à-
dire les personnes dont le ménage est équipé d’un téléphone fixe, mais qui n’ont pas accès à un téléphone 
mobile) va décroissant (Blumberg et Luke 2010), les statisticiens d’enquête pourraient envisager de 
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nouveaux plans de sondage où l’échantillon de lignes mobiles tiendrait lieu du grand échantillon dans 
lequel on interroge tous les répondants, tandis que le protocole d’interview pour le petit échantillon de 
lignes fixes comporterait des modalités de présélection ou d’interview exhaustive de tous les répondants. 
Ici, cependant, nous nous intéressons surtout à la situation qui prévaut depuis plusieurs années, où 
l’échantillon de lignes mobiles est le petit échantillon dans lequel l’interview des répondants se fait soit de 
façon exhaustive soit après présélection, selon ce que prévoit le protocole.  

Les méthodes de répartition optimale que nous allons élaborer s’appuieront sur les hypothèses idéales 
selon lesquelles la taille d’échantillon est égale au nombre d’interviews achevées (absence de non-
réponse), qu’il existe essentiellement une correspondance biunivoque entre les unités d’échantillonnage 
(numéros de téléphone) et les unités analytiques (c’est-à-dire les ménages) dans la population de lignes 
fixes, qu’il existe essentiellement une correspondance biunivoque entre les unités d’échantillonnage et les 
unité analytiques dans la population de lignes mobiles, et que toutes les unités de la population cible sont 
incluses dans au moins l’une des deux bases de sondage. Ainsi, selon ces hypothèses, toute unité 
analytique est liée à une ligne de téléphone fixe, à une ligne de téléphone mobile, ou à une ligne fixe ainsi 
qu’une ligne mobile, sans qu’elle soit liée à plus d’une ligne fixe et à plus d’une ligne mobile.    

À l’instar des études de Hartley (1962, 1974), Fuller et Burmeister (1972), Skinner et Rao (1996), et 
Lohr et Rao (2000, 2006), la littérature sur les enquêtes à base de sondage double porte en grande partie 
sur les procédures d’estimation, et non sur la question de la répartition de la taille de l’échantillon entre les 
différentes bases de sondage. Biemer (1984), ainsi que Lepkowski et Groves (1986) considèrent la 
répartition dans le cas des bases de sondage emboîtées, comme elles peuvent l’être lorsqu’on dispose 
d’une base aréolaire et d’une liste spéciale supplémentaire.  

Tout d’abord, fixons la notation et posons les hypothèses. Soit AU  la population des lignes de 

téléphone fixes et BU  celle des lignes de téléphone mobiles. La population d’intérêt totale est 

.A BU U U   Certaines unités ont à la fois une ligne de téléphone fixe et un téléphone mobile (la 

population F-et-M), tandis que d’autres n’ont qu’une ligne de téléphone fixe (la population EXF), et 

d’autres encore n’ont qu’un téléphone mobile (la population EXM). Les deux populations se recoupent 

donc entre elles comme il suit : , ,ab A B a A abU U U U U U     et .b B abU U U   aU  est le 

domaine EXF, bU  est le domaine EXM, et abU  est le domaine F-et-M. Les tailles des populations sont : 

       card , card , card , cardA B ab a
A B ab aN U N U N U N U     et  card .b

bN U  Nous 

désignons par ab AN N  (resp. )ab BN N  la proportion de la sous-population mixte (c’est-à-dire 

de la population F-et-M) relativement à la population AU  (resp. ).BU  

Soit As  un échantillon aléatoire simple tiré sans remise dans ,AU  Bs  un échantillon aléatoire simple 

tiré sans remise dans ,BU  et  card ,A An s   cardB Bn s  les tailles des échantillons respectifs (c’est-

à-dire, les nombre d’interviews achevées). Nous supposons que l’appartenance au domaine  , ,a ab b  

n’est pas connue au moment du tirage.  

Soit iY  une variable d’intérêt pour la ei  unité de la population totale. Les moyennes et les composantes 

de variance relatives aux domaines de population sont désignées par 2 2 2 2, , , , , , , ,A B ab a b A B ab aY Y Y Y Y S S S S  et 
2 .bS  Nous supposons que l’objet du sondage est d’estimer le total Y  sur toute la population.  

Dans la suite de l’exposé, nous calculons la répartition optimale sous les protocoles d’interview 

exhaustive et de présélection présentés à la section 2 et à la section 3, respectivement. À la section 4, nous 
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comparons les deux protocoles sur le plan de l’efficience et du coût, et nous donnons des indications quant 

aux conditions dans lesquelles l’un serait meilleur que l’autre. Nous examinons aussi le choix de la valeur 

optimale d’un paramètre de composition ,p  qui sert à combiner les estimateurs des deux échantillons 

 et   B
b

A
ab as sU U   qui représentent la population F-et-M. À la section 5, nous appliquons ces 

méthodes à la National Immunization Survey, une grande enquête téléphonique à base de sondage double 

commanditée par les Centers for Disease Control and Prevention (CDC). Un bref sommaire conclut 

l’article à la section 6. 

 
2  Le protocole d’interview exhaustive 
 

Selon le protocole d’interview exhaustive, l’interview de l’enquête est réalisée auprès de toutes les 

unités de l’échantillon As  ainsi que de l’échantillon .Bs  Par conséquent, les coûts variables de la collecte 

des données sont approximés par la formule : 

 ,TA A A B BC c n c n   (2.1) 

où Ac  est le coût unitaire d’une interview effectuée dans l’échantillon As  et Bc  est le coût unitaire 

correspondant dans l’échantillon .Bs  Les nombres espérés d’interviews d’enquête dans l’échantillon de 

lignes mobiles sont de  1 Bn   unités EXM et de Bn  unités F-et-M. 

L’estimateur sans biais de la population totale (Hartley 1962) est donné par : 

 ˆ ˆ ˆ ˆ ,a ab ba bY Y pY qY Y     (2.2) 

où p  est un paramètre de composition, 1 ,q p    â A A aNY n y  est un estimateur du total pour les 

unités EXF,  âb A A abNY n y  est un estimateur du total pour les unités F-et-M obtenu à partir de 

l’échantillon de lignes fixes,  b̂a B B baNY n y  est un estimateur du total pour les unités F-et-M obtenu 

à partir de l’échantillon de lignes mobiles,  b̂ B B bNY n y  est un estimateur du total pour les unités 

EXM,  ay  est la somme des valeurs observées pour la variable d’intérêt dans As  et dans le domaine 

, a
a

bU y  est la somme des valeurs observées pour la variable d’intérêt dans As  et dans le domaine 

, b
ab

aU y  est la somme valeurs observées pour la variable d’intérêt dans Bs  et dans le domaine ,abU  et by  

est la somme des valeurs observées pour la variable d’intérêt dans Bs  et dans le domaine .bU  Nous 

examinerons le choix de p  à la section 4. 

Pour une valeur fixée de ,p  la variance de Y  se calcule par la formule : 

  
2 2

2Var  ,A B

A B

Q Q
Y N

n n


  

 
  (2.3) 

où , ,A A B BW N N W N N   

       22 2 2 2 21 1  ,A A a ab a abQ W S p S pY Y           
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et  

       22 2 2 2 21 1 .B B b ab b abQ W S q S Y Yq           

La répartition optimale classique de l’échantillon total entre les deux bases de sondage (Cochran 1977) 
est définie par : 

 

,

, ,

A
A opt

A

B
B opt

B

KQ
n

c

KQ
n

c





 (2.4) 

où K  est une constante qui prend une valeur différente selon qu’on cherche à réduire le plus possible les 
coûts en respectant des contraintes de variance ou à réduire le plus possible la variance en respectant des 
contraintes de coût. Si l’on se fixe un coût TAC  à ne pas dépasser, la variance minimum est : 

     2

min Var    ,A A B B

TA

c Q c Q
Y

C


  (2.5) 

tandis que le coût minimum si la variance est fixée à 0V  est 

  
 2

0

min  .A A B B
TA

c Q c Q
C

V


  (2.6) 

 
3  Protocole de présélection 
 

Dans le protocole de présélection, on procède à l’interview de toutes les unités de l’échantillon de 
lignes fixes .As  On réalise une interview de présélection auprès de toutes les unités de l’échantillon de 
lignes mobiles Bs  (pour déterminer la situation d’usage du téléphone), puis on effectue l’interview de 
l’enquête uniquement auprès des unités retenues comme étant EXM. Par conséquent, les coûts attendus de 
la collecte des données suivent le modèle : 

 
 1

,

SC A A B B B B

A A B B

C c n c n c n

c n c n

    

 

 
 (3.1) 

où Bc  est le coût de l’interview de présélection d’une unité de l’échantillon Bs  (en vue de déterminer sa 
situation d’usage du téléphone), Bc  est le coût de l’interview de présélection et de l’interview d’enquête 
d’une unité de l’échantillon Bs  et  1 .B B Bc c c       Dans cette notation, An  est le nombre 
d’interviews d’enquête achevées auprès des répondants de l’échantillon de lignes fixes et Bn  est le 
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nombre d’interviews achevées (interview de présélection seulement pour les répondants non EXM, et 
interviews de présélection et d’enquête pour les répondants EXM) auprès des répondants de l’échantillon 
de lignes mobiles. Cela veut dire que le nombre espéré d’interviews d’enquête achevées est 

 1 .A Bn n    

L’estimateur sans biais du total pour l’ensemble de la population est : 

 ,ˆ ˆ ˆ
A bY Y Y   (3.2) 

où  ˆ ,A A A ANY n y   ˆ ,b B B bNY n y  et .A a aby y y   La variance de cet estimateur est :  

  
2 2

2Var  ,ˆ A B

A B

R R
N

n n
Y


  

 
 (3.3) 

où 

 2 2 2
A A AR W S   

et 

  
2

2 2 2
2

1 1  .b
B B b

b

R W S
S

Y 
    

 
     

La répartition optimale de l’échantillon total est :  

 
, 

, ,

A opt A A

B opt B B

n LR c

n LR c




  

où  L  est une constante qui dépend de la contrainte retenue : contrainte de coût ou de variance. La 

variance minimale à coût total fixe est :  

    2

ˆ ,min Var A A B B

SC

c R R

C
Y

c
    (3.4) 

et le coût minimal à variance fixe est : 

  
 2

0

min  .A A B B
SC

c R c R
C

V


  (3.5) 

 
4  Comparaison du protocole d’interview exhaustive et du protocole de 

présélection 
 

Nous allons comparer le protocole d’interview exhaustive et le protocole de présélection pour 
déterminer lequel est le moins coûteux ou le plus efficient. Ce genre de comparaison peut fournir des 
indications pratiques aux concepteurs des futures enquêtes téléphoniques à base de sondage double.  
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4.1  Comparaison des variances minimales et des coûts minimaux 
 

Si l’on fixe le coût ou la variance, le rapport suivant donne une mesure d’appréciation de l’efficience : 

 
 
  

 
 

 
 

2

2

min Var min
.

min Var min  

ˆ
A A B BSC

TA A A B B

c R c RC
E

Y C c Q c Q

Y      
  (4.1) 

Les valeurs inférieures à 1,0 favorisent l’approche de présélection, tandis que les valeurs supérieures à 1,0 
favorisent l’approche exhaustive.  

Nous allons illustrer l’efficience à l’aide de six scénarios concernant une enquête auprès d’une 
population hypothétique d’adultes. Pour tous les scénarios, la taille de la population est tirée de la Current 
Population Survey de mars 2010 (http://www.census.gov/cps/data/), et les proportions de population par 
situation d’usage du téléphone proviennent de la National Health Interview Survey couvrant la période de 
janvier à juin 2010 (Blumberg et Luke 2010). Les valeurs sont 83 451 980,AN   15 162 402,aN   

68 289 578,abN   31 265 108,bN   99 554 686,BN    0,818,  et   0,686.  Pour tous les 
scénarios, l’objet de l’enquête est l’estimation du nombre total d’adultes ayant un certain attribut.  

Les hypothèses propres aux scénarios sont présentées dans le tableau suivant :  
 
 
Tableau 4.1  
Définition des six scénarios pour une population hypothétique d’adultes 
 

Scénarios AY  aY  abY  bY  BY  

1 0,791 0,750 0,800 0,750 0,784 

2 0,759 0,800 0,750 0,750 0,750 

3 0,500 0,500 0,500 0,500 0,500 

4 0,518 0,600 0,500 0,400 0,469 

5 0,209 0,250 0,200 0,250 0,216 

6 0,241 0,200 0,250 0,250 0,250 

 
 

Les moyennes correspondent aux proportions d’adultes dotés de l’attribut. Le scénario 1 concerne une 
population où les moyennes des domaines sont similaires, la moyenne du domaine F-et-M étant 
légèrement supérieure aux moyennes des populations EXM et EXF. Le scénario 2 concerne une 
population où la moyenne du domaine EXF est légèrement supérieure aux moyennes des domaines des 
autres situations d’usage du téléphone. Le scénario 3 correspond à une population où les moyennes de tous 
les domaines de situation d’usage du téléphone sont égales. Le scénario 4 correspond à une population où 
la moyenne du domaine EXF est beaucoup plus grande que la moyenne du domaine EXM. Les scénarios 5 
et 6 correspondent aux scénarios 1 et 2, respectivement, sauf que les moyennes sont égales à un (1) moins 
la moyenne correspondante. La moyenne du domaine EXM décroît du scénario 1 au scénario 6. 

Nous avons sélectionné les six scénarios pour illustrer les diverses conditions dans lesquelles les 
moyennes des domaines EXM, EXF et F-et-M diffèrent. Des différences peuvent survenir du fait que les 
jeunes adultes, les Hispaniques, les adultes en simple cohabitation sans lien de parenté, les adultes 
locataires, et les adultes qui vivent dans la pauvreté ont tendance à appartenir à la catégorie EXM 
(Blumberg et Luke 2013). Pour se faire une idée plus précise des efficiences relatives de la démarche de 



Techniques d’enquête, décembre 2015 417 
 

 
Statistique Canada, no 12-001-X au catalogue 

l’interview exhaustive et de celle de la présélection, les concepteurs des futures enquêtes pourront 
reprendre nos calculs sur des scénarios de leur cru qu’il leur appartiendra de préciser, quitte à les adapter 
aux conditions particulières de leurs applications. 

Les six scénarios seront évalués à l’aune de trois structures de coûts hypothétiques. Ces structures de 
coûts servent à éclairer les diverses conditions dans lesquelles le coût unitaire de la présélection est élevé 
ou peu élevé par rapport au coût unitaire de l’interview de l’enquête, les structures de coûts 1 à 3 prenant 
en compte, dans cet ordre, des coûts de présélection relatifs croissants. Tous les éléments de coût sont 
exprimés en heures d’interview : 
 
 

Structure de coût 1 : 0,05 2,00, 2,05,B B Bc c c     et 1,00Ac   

Structure de coût 2 : 0,20 2,00, 2,20,B B Bc c c     et 1,00Ac   

Structure de coût 3 : 0,50 2,00, 2,50,B B Bc c c     et 1,00.Ac   

 
 

Tous ces scénarios tiennent compte du fait qu’une interview par téléphone mobile prend deux fois plus de 
temps par répondant qu’une interview par téléphone fixe.  

Les courbes d’efficience correspondant aux différents scénarios pour la première structure de coût sont 
tracées dans la figure 4.1. Nous avons dressé des graphiques similaires pour les deuxième et troisième 
structures de coût, mais nous ne pouvons les présenter ici, faute d’espace. 

 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Figure 4.1  Courbe de l’efficience E  en fonction du paramètre p  pour la structure de coût 1. 
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Pour la structure de coût 1, c’est l’approche de présélection qui donne la variance la plus faible à coût fixe, 

et ce, pour les six scénarios. Pour la structure de coût 3, où le coût de présélection unitaire est beaucoup 

plus élevé en termes relatifs que dans la structure de coût 1, l’approche exhaustive donne la variance la 

plus faible dans la moitié des scénarios de population. Pour la structure de coût 2, qui comprend un niveau 

intermédiaire de coût de présélection, l’approche de présélection l’emporte sur l’approche exhaustive pour 

tous les scénarios, sauf le scénario 1, où les deux approches sont d’efficience presque égale.  

L’expression de l’efficience E  donnée en (4.1) permet d’appréhender la comparaison du protocole 

d’interview exhaustive et du protocole de présélection. Le coût de présélection unitaire n’intervient que 

dans le terme B Bc R  du numérateur de .E  Pour un scénario donné donc, si le coût de présélection 

augmente, la valeur de E  ne peut qu’augmenter. Si les coûts de présélection sont faibles, E  peut être 

inférieur à 1,0, auquel cas on privilégiera le protocole de présélection. De même, des coûts de présélection 

élevés peuvent faire en sorte que E  dépasse 1,0, auquel cas on devra privilégier le protocole d’interview 

exhaustive. 

Il est aussi utile d’étudier le sens de la variation de l’efficience E  en fonction des moyennes de 

domaine (c’est-à-dire des proportions de domaine) pour une structure de coût donnée. L’identité (4.1) et 

les définitions des composantes de la variance montrent bien que, tant que les écarts entre les moyennes de 

domaine restent raisonnables, la variation des moyennes de domaine , ab bY Y  et aY  n’aura que peu 

d’incidence, relativement, sur 2 2,A BQ Q  et 2 ,AR  de sorte que E  aura tendance à varier directement en 

fonction de 2 ,BR  lequel dépend à son tour du rapport 2 2
b bY S  du domaine EXM. Plus la moyenne est 

faible dans le domaine EXM, plus le rapport sera petit, et plus E  le sera aussi, par contrecoup. Ainsi, 

pour chaque structure, E  prend des valeurs plus faibles dans les scénarios 5 et 6 que dans les scénarios 1 

et 2, et des valeurs moyennes dans les scénarios 3 et 4, comme on peut le constater. 

Pour le protocole d’interview exhaustive, on obtient les p  optimaux aux points où les courbes 

d’efficience passent par leur valeur maximale. Le tableau 4.2 donne les tailles d’échantillon optimales et 

les paramètres p  optimaux pour chaque scénario et structure de coût, dans l’hypothèse d’un budget fixe 

de 1 000 heures d’interview. Pour le protocole de présélection, nous pouvons espérer effectuer en 

moyenne  1 Bn   interviews par téléphone mobile. Pour tous les scénarios de population et toutes les 

structures de coût étudiés ici, le nombre d’interviews achevées par téléphone mobile est plus faible dans le 

cas du protocole de présélection que dans celui du protocole d’interview exhaustive. Ce dernier utilise des 

ressources pour interroger des cas F-et-M dans les deux échantillons et requiert un plus grand nombre 

d’interviews par téléphone mobile pour bien représenter les cas EXM. Par ailleurs, si le protocole de 

présélection est plus efficient pour interviewer les cas EXM, il nécessite, en contrepartie, des ressources 

pour les interviews de présélection. Les p  optimaux se situent dans l’intervalle de valeurs de 0,4 à 0,6, et 

la variance dans le cas du protocole d’interview exhaustive tombe bien dans cet intervalle. Nous 

examinerons cette question à la section 4.2. 

En résumé, ces illustrations nous permettent de conclure que l’approche de présélection est souvent 

plus efficiente que l’approche exhaustive. Une augmentation du coût de la présélection par rapport au coût 

de l’interview peut toutefois faire pencher la balance en faveur de l’approche exhaustive. On privilégiera 

cette dernière dans les enquêtes où la présélection coûte très cher, en termes relatifs; autrement, la 

préférence ira à l’approche de présélection. L’approche de présélection aura tendance à être plus efficiente 

pour les petites valeurs de la moyenne du domaine EXM que pour les grandes valeurs de cette moyenne. 
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Tableau 4.2 
Tailles d’échantillon et valeurs optimales de p pour l’approche exhaustive et l’approche de présélection  
 

Structure de coût 
Approche de présélection   Approche exhaustive 

An  Bn   1 Bn   optp    An  Bn  

Scénario 1 

1 494 747 234 0,45 337 331 

2 469 641 201 0,45 337 331 

3 431 505 159 0,45 337 331 

Scénario 2 

1 506 728 229 0,45 339 330 

2 481 626 197 0,45 339 330 

3 443 494 155 0,45 339 330 

Scénario 3 

1 583 615 193 0,50 344 328 

2 559 533 167 0,50 344 328 

3 520 425 134 0,50 344 328 

Scénario 4 

1 605 582 183 0,55 377 312 

2 581 506 159 0,55 377 312 

3 543 405 127 0,55 377 312 

Scénario 5 

1 606 581 182 0,55 358 321 

2 582 505 159 0,55 358 321 

3 544 404 127 0,55 358 321 

Scénario 6 

1 618 563 177 0,55 354 323 

2 594 490 154 0,55 354 323 

3 557 393 123 0,55   354 323 

 
4.2  Choix du paramètre de composition p  pour le protocole d’interview 

exhaustive 
 

La répartition optimale étant fonction du paramètre de composition, il importe d’aborder le choix de ce 

paramètre. Nous avons vu que la variance est peu sensible au choix de p  dans un voisinage raisonnable 

du p  optimal. Même si la valeur exacte du p  optimal n’est jamais connue en pratique, nous allons 

présenter dans cette partie une méthode pratique que les statisticiens peuvent utiliser pour sélectionner une 

valeur raisonnable de p  qui se rapproche de l’optimum. 

L’échantillon de lignes mobiles et l’échantillon de lignes fixes fournissent chacun un estimateur de 

départ du total du domaine F-et-T. Le paramètre p  sert ensuite à composer un estimateur aux 

performances supérieures pour ce domaine en combinant les estimateurs de départ. Si l’estimateur obtenu 

à partir de l’échantillon de lignes fixes est le plus précis des deux estimateurs de départ, p  devrait être 

relativement grand, et inversement, si l’estimateur obtenu à partir de l’échantillon de lignes mobiles 

l’emporte en précision, alors 1q p   devrait être relativement grand. Il est donc logique, d’un point de 

vue statistique, de considérer la valeur de p  qui est proportionnelle à l’espérance de la taille de 

l’échantillon dans le domaine du double usage, c’est-à-dire  ,opt ,opt ,opt ,o A A Bp n n n     où la 

répartition optimale est fondée sur ce choix de .p  Ainsi, op  est une solution de l’équation 
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et ,A optn  et ,B optn  sont définis à leur tour en fonction de .op  

L’équation (4.2) fait apparaître que op  dépend de la variable d’intérêt .y  Or, cette dépendance rend ce 
choix de op  inopérant en pratique, puisqu’il en résultera des tailles d’échantillon et des poids de sondage 
différents selon la variable d’intérêt. Pour avoir une solution pratique, on peut donc envisager de prendre 
le op  qui correspond à la variable étudiée 1 y   (le total de la population correspondant à cette variable 
est simplement le nombre total d’unités qui existent dans les deux bases de sondage, chaque unité n’étant 
comptée qu’une seule fois). Dans cette approche, op  est une solution de l’équation : 
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 (4.3) 

Pour les structures de coût considérées dans cette section, le op  correspondant est 0,52. Dans la figure 
4.1, on voit que cette valeur est très proche du p  optimal pour les divers scénarios, sans qu’il y ait de 
perte sensible d’efficience. Une autre façon de procéder serait d’évaluer (4.2) pour un petit ensemble 
formé des éléments les plus importants de l’enquête, de choisir une valeur de p  qui réalise un bon 
compromis, et de définir ensuite la répartition optimale en fonction de cette valeur de compromis. 

 
5  Exemple : la National Immunization Survey  
 
5.1  Introduction 
 

Les CDC commanditent la National Immunization Survey (NIS) depuis 1994 pour surveiller l’état de la 
vaccination des jeunes enfants âgés de 19 à 35 mois. La NIS comprend deux phases de collecte des 
données, à savoir une enquête téléphonique de type CA à base double auprès des ménages ayant des 
enfants dans la tranche d’âge visée, suivie d’une enquête postale auprès des prestataires de vaccination de 
ces enfants en vue d’obtenir l’historique de la vaccination de ces enfants pour chacun des vaccins 
recommandés. Pour chaque enfant, on compare le nombre de doses déclarées par le prestataire au nombre 
de doses recommandées, pour déterminer si l’enfant est sans retard de vaccination (SRV). Pour des 
renseignements sur la NIS, on peut consulter Smith, Hoaglin, Battaglia, Khare et Barker (2005) et le Data 
User’s Guide de 2011 (CDC 2012). 

Considérons à présent la NIS, telle qu’elle a été menée en 2011. L’interview principale consistait en 
six parties. La partie S, celle du début, est un bref questionnaire destiné à déterminer si le ménage a des 
enfants dans la tranche d’âge visée. Si ce n’est pas le cas, on met fin à l’interview. Pour les répondants 
retenus qui ont un carnet de vaccination, la partie A recueille l’historique de la vaccination de l’enfant 
déclaré par le ménage. Pour tous les autres répondants, la partie B recueille des informations plus limitées 
et moins spécifiques sur les vaccinations des enfants. La partie C recueille les caractéristiques 
démographiques des enfants, de la mère, et du ménage. La partie D recueille les noms et les coordonnées 



Techniques d’enquête, décembre 2015 421 
 

 
Statistique Canada, no 12-001-X au catalogue 

des prestataires de vaccination et sollicite le consentement des parents à ce que les prestataires soient 
contactés, tandis que la partie E recueille l’information sur la couverture actuelle de l’assurance-maladie. 

 
5.2  La répartition optimale pour la NIS 
 

La NIS est destinée à produire des estimations à l’échelle nationale et pour 56 secteurs d’estimation 
disjoints consistant en 46 États entiers, 6 grands secteurs urbains, et 4 secteurs de type « reste de l’État ». 
Chacun de ces secteurs constitue une strate dans le plan de sondage de la NIS. Pour chacun de ces 
secteurs, la NIS est censée réduire le plus possible le coût du sondage sous la contrainte de variance 
suivante : le coefficient de variation (CV) de l’estimateur du taux de couverture vaccinale (proportion des 
enfants SRV dans la population des enfants dans la tranche d’âge visée) doit être de 7,5 % à l’échelon du 
secteur d’estimation, lorsque le vrai taux est de 50 %.  

Dans le protocole d’interview exhaustive, on soumet tous les répondants des deux échantillons à 
l’interview d’enquête en six parties. Dans le protocole de présélection, on soumet, d’une part, tous les 
répondants de l’échantillon de lignes fixes à l’interview de l’enquête, et d’autre part, on procède en deux 
étapes pour ce qui est de l’échantillon de lignes mobiles : i) on fait une interview de présélection pour 
déterminer la situation d’usage du téléphone du répondant et ii) on fait passer l’interview en six parties 
susmentionnée. Les usagers F-et-M sont éliminés de l’échantillon de lignes mobiles. 

Pour illustrer la répartition optimale, nous supposerons que les coûts unitaires sont proportionnels aux 
valeurs suivantes :  0,06,Bc   2,03,Bc    1,96Bc   et 1,00.Ac   Les interviews par téléphone 
mobile demandent, en gros, deux fois plus de temps de travail que les interviews par téléphone fixe. Nous 
supposons les proportions de population suivantes concernant les enfants admissibles, selon la situation 
d’usage du téléphone :  0,59,AW   0,08,aW   0,51,abW   0,41,bW   0,92,BW   0,86  et 

0,55.  Nous avons calculé ces proportions à partir de la NIS de janvier 2010. 

Pour estimer le taux de couverture vaccinale dans le cas de l’approche exhaustive, nous nous servirons 
de la variable  

 
esi le sujet est un enfant SRV dans la tranche d’âge visée1,      

0, sino .n
i

i
Y

 


  

Le taux de couverture vaccinale sera estimé alors par ,eY N  où eN  désigne le nombre d’enfants dans la 

tranche d’âge visée dans la population (nombre censé être connu à partir des statistiques de l’état civil et 

des registres connexes). Conformément à la contrainte de variance, nous posons 0,5,ae abe beY Y Y    

où l’indice e  attaché à une moyenne de domaine signifie que la moyenne est prise sur les sujets du 

domaine qui sont dans la tranche d’âge visée. Ainsi, d de deY Y P  et  2 1 ,d d dS Y Y   où , , d a ab b  

désigne les trois domaines relatifs à la situation d’usage du téléphone et de de dP N N  désigne la 

proportion d’enfants de la tranche d’âge visée dans le domaine .d  Les valeurs 0,015,aeP   0,03abeP   

et 0,05beP   sont fondées sur l’expérience de la NIS et traduisent des pourcentages croissants d’enfants 

dans la tranche d’âge visée en fonction de la situation d’usage du téléphone, dans le sens où les familles 

qui élèvent des enfants en bas âge ont tendance à avoir un téléphone mobile et à être EXM par surcroît. 

Par définition, la variance est le carré du coefficient de variation, multiplié par le carré de la proportion de 

la population. La contrainte de variance s’exprime donc par   2 2Var 0,075 0,5 .eY N    
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Pour estimer le taux de couverture vaccinale dans le cas de l’approche de présélection, nous 

considérons la variable    

 

si , et est un enfant dans la tranche d’âge visée qui est SRV

si , et n’est pas un enfant dans la tranche d’âge visée ou n’est pas SRV

si et est EXM et e

1,   

0,   

1 st un enfant dans la , nc ra, t

A

A

i B

i s

i s

Y i s





  he d’âge visée qui est SRV

si et n’est pas EXM ou n’est pas un enfant dans la tranche d’âge visée 

ou n’est pas SRV

 

0,   ,

.
Bi s







 



  

Dans ces hypothèses, les valeurs du rapport d’efficience E  sont inférieures à 1,0 pour toutes les 

valeurs de ,p  d’où il vient que l’approche de présélection peut coûter relativement moins cher que 

l’approche exhaustive. La valeur optimale de p  est de 0,39 environ. Cependant, la courbe de E  a 

tendance à s’aplatir au voisinage de l’optimum, si bien que les valeurs de p  dans ce voisinage produisent 

des coûts totaux similaires.  

Selon nos hypothèses, la répartition optimale pour le protocole d’interview exhaustive au p  optimal 

donne 3 069An   et 7 437,Bn   ce qui représente 86 interviews NIS pour le compte des enfants dans 

la tranche d’âge visée de l’échantillon de lignes fixes, et 289 interviews pour le compte des enfants de 

l’échantillon de lignes mobiles dans la tranche d’âge visée. Pour le protocole de présélection, la répartition 

optimale donne 5 858An   et 8 432,Bn   ce qui permet d’espérer 164 interviews NIS pour le compte 

des enfants dans la tranche d’âge visée de l’échantillon de lignes fixes et 188 interviews NIS auprès de 

ménages EXM pour le compte de leurs enfants dans la tranche d’âge visée. Ces répartitions s’appliquent à 

un secteur d’estimation type. Le tableau 5.1 affiche les tailles espérées d’échantillon par domaine de 

situation d’usage du téléphone pour les répartitions optimales données. Dans le cas du protocole de 

présélection, l’échantillon de lignes mobiles donne en moyenne 4 674 usagers F-et-M, ce qui correspond à 

la moyenne de 140 enfants dans la tranche d’âge visée (qui ne doivent pas être interviewés et ne sont donc 

pas inclus dans le tableau). 

 

Tableau 5.1 
Tailles d’échantillon attendues par domaine de situation d’usage du téléphone pour les répartitions optimales 
 

Échantillon et 
domaine d’usage  

du téléphone 

Protocole d’interview exhaustive Protocole de présélection 
Taille de  

l’échantillon attendue 
Nombre de sujets attendus 

dans la tranche d’âge 
Taille de  

l’échantillon attendue
Nombre de sujets attendus 

dans la tranche d’âge 

As  3 069 86 5 858 164 

Bs  7 437 289 8 432 188 
a

As U  416 6 794 12 
a

A
bs U  2 653 80 5 064 152 

a
B

bs U  4 122 124 4 674 0 
b

Bs U  3 314 166 3 758 188 

 

Les répartitions optimales que nous venons de présenter ont été calculées dans des conditions idéales, 
en faisant abstraction de la non-réponse. Pour élaborer un échantillon à des fins pratiques pour la NIS (ou 
pour n’importe quelle enquête dans la réalité), il faut ajuster les répartitions par les inverses des taux 
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attendus de coopération à l’enquête et par l’effet de plan de sondage dû à la pondération et à la corrélation 
intragrappe.  

Les données existantes ont beau montrer que, à variance constante, le protocole de sélection est 
légèrement moins coûteux que le protocole d’interview exhaustive, il n’en demeure pas moins que ce 
dernier offre à la NIS une plateforme permanente pour mettre à l’essai et comparer les deux protocoles. 
Les auteurs continuent à suivre la composition d’échantillon obtenue et à mener d’autres études 
spécialisées sur les erreurs de réponse et de non-réponse. 

 
6  Résumé 
 

Nous avons étudié deux plans de sondage destinés aux enquêtes téléphoniques à base de sondage 
double, à savoir un protocole d’interview exhaustive où l’on interroge tous les répondants de l’échantillon 
de lignes mobiles, et un protocole de présélection des répondants de l’échantillon selon leur situation 
d’usage du téléphone, où seuls les répondants EXM sont ensuite interrogés. Pour chaque protocole, nous 
avons calculé la répartition optimale des ressources de l’enquête entre les bases de sondage.  

Nous avons étudié le problème de l’optimisation de la répartition dans les deux sens conventionnels du 
terme « optimum » : 1) réduire le plus possible la variance en respectant une contrainte de coût de collecte 
des données, et 2) réduire le plus possible les coûts de collecte des données en respectant une contrainte de 
variance. À variance fixe, nous constatons que l’approche de présélection tend à coûter moins cher au total 
que l’approche exhaustive lorsque le coût unitaire de présélection est faible relativement au coût unitaire 
de l’interview de l’enquête. L’approche exhaustive peut être moins chère si le coût unitaire de présélection 
est relativement élevé. De même, à coût total fixe, le protocole de présélection tend à l’emporter en 
efficience lorsque le coût unitaire de présélection est relativement faible, tandis que le protocole 
d’interview exhaustive peut l’emporter lorsque le coût unitaire de présélection augmente. L’échantillon de 
lignes mobiles et l’échantillon de lignes fixes ont tous deux la capacité de produire des estimateurs pour le 
domaine F-et-M, mais seul l’échantillon de lignes mobiles peut produire des estimateurs pour le domaine 
EXM. Ainsi, si la présélection ne coûte pas trop cher à l’unité, il faudrait l’utiliser pour avoir le plus grand 
échantillon possible du domaine EXM. Par contre, si la présélection coûte relativement cher, il vaut mieux 
éviter l’étape de présélection et investir les ressources de l’enquête dans l’élargissement de l’échantillon à 
interroger. Ces résultats ont été obtenus dans l’hypothèse d’un sondage aléatoire simple, et ne se 
transposent pas de façon exacte à d’autres plans de sondage. 

L’approche exhaustive donne lieu à deux estimateurs pour le domaine F-et-M, lesquels sont ensuite 
combinés en appliquant les coefficients p  et 1 p  aux estimateurs issus des échantillons de lignes fixes 
et de lignes mobiles, respectivement. Nous avons étudié le choix optimal de p  et nous avons donné pour 
p  des expressions de valeurs qui réalisent de bonnes solutions de compromis. Lorsque la variance (ou le 

coût) est considérée comme une fonction de ,p  nous avons constaté un aplatissement de la courbe de la 
fonction au voisinage de l’optimum. La répartition optimale elle-même est fonction de ,p  et nous avons 
constaté que la répartition est relativement peu sensible au choix de p  dans un grand voisinage du p
optimal. 

Au moment où nous avons entamé cette étude, avant 2010, la population EXM des États-Unis ne 
représentait que le cinquième ou le quart de la population totale des ménages. Il était donc légitime, à cette 
époque, d’envisager un protocole dans lequel le grand échantillon de lignes fixes est interrogé 
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exhaustivement, tandis que le petit échantillon de lignes mobiles est filtré pour retenir les unités EXM. À 
l’heure actuelle, cependant, la population EXM représente plus du tiers de la population totale des 
ménages, et elle continue de croître. Il est raisonnable dans ces conditions d’envisager un nouveau 
protocole de présélection où l’on filtre l’échantillon de lignes fixes pour ne retenir pour les besoins de 
l’interview que les répondants EXF. Les répartitions et les résultats obtenus ci-dessus s’appliquent, par 
symétrie, à ce nouveau protocole. 

Nous nous sommes servis de la National Immunization Survey de 2011 pour illustrer les répartitions 
optimales et les deux protocoles d’interviews. L’enquête est conçue de façon à réduire le plus possible le 
coût, à variance constante. Les résultats de la NIS se limitent à la population d’enfants âgés de 19 à 35 
mois. Il n’est pas garanti que l’on obtienne des résultats similaires pour une enquête sur une population 
générale ou pour une enquête présentant une structure de coût différente.  
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Plans de collecte de données adaptatifs visant à minimiser les 
effets du mode d’enquête – étude du cas de l’Enquête sur la 

population active des Pays-Bas 

Melania Calinescu et Barry Schouten1 

Résumé 

L’évaluation de l’impact des effets de mode sur les estimations d’enquête est devenue un objectif de recherche 
crucial en raison de l’utilisation croissante des plans de sondage à modes mixtes. Malgré les avantages 
inhérents aux plans de ce genre, comme la réduction des coûts et l’augmentation de la couverture, il y a une 
évidence manifeste à l’effet que le mode d’enquête peut avoir des effets importants relativement à la précision 
d’une enquête. Ces effets risquent d’aboutir à des statistiques qui ne sont pas comparables dans le temps ou 
entre des sous-groupes de population et d’accroître le biais. Les plans de collecte adaptatifs offrent un cadre 
mathématique souple qui permet d’optimiser l’équilibre entre la qualité et les coûts de l’enquête. Dans cet 
article, nous utilisons des plans adaptatifs afin de minimiser les effets de mode. Nous illustrons notre modèle 
d’optimisation au moyen de l’étude du cas de l’Enquête sur la population active des Pays-Bas. Nous mettons 
l’accent sur les effets de mode dépendant des items et nous évaluons l’impact sur la qualité des enquêtes par 
comparaison avec une norme de référence. 

 
Mots-clés : Biais de sélection propre à un mode; biais de mesure propre à un mode; coûts d’enquête; qualité de l’enquête. 

 
 

1  Introduction 
 

Dans cet article, nous proposons de démontrer comment les plans de collecte adaptatifs aident à 
minimiser les effets de mode lorsqu’une enquête a une seule statistique ou un seul indicateur. Nous 
démontrons cette méthode à l’aide de l’Enquête sur la population active des Pays-Bas (EPA), dont 
l’indicateur clé est le taux de chômage. 

L’émergence du Web comme mode d’enquête a ravivé les discussions sur les enquêtes multimodales. 
Les sociétés d’étude de marché n’ont pas tardé à intégrer le Web à leurs plans de sondage. Les instituts 
statistiques officiels ont été plus lents à adopter cette approche, mais ils envisagent des plans de sondage à 
modes mixtes incluant le Web, en raison notamment des coûts accrus des enquêtes en personne, de la 
couverture réduite des enquêtes par téléphone et du faible taux de participation aux enquêtes Web (Fan et 
Yan 2010). En conséquence, les organismes d’enquête convertissent graduellement leurs plans de sondage 
à mode unique en plans de sondage à modes mixtes. En 2012, un projet de grande envergure appelé Data 
Collection for the Social Surveys (DCSS) a été lancé dans le système statistique de l’Union européenne 
afin d’examiner les plans de sondage à modes mixtes pour l’Enquête sur la population active (Blanke et 
Luiten 2012). 

Il est bien connu que le mode d’enquête a un impact sur les erreurs non dues à l’observation 
(non-réponse partielle, non-réponse totale et sous-dénombrement) ainsi que sur les erreurs d’observation 
(erreurs de mesure et de traitement). La différence globale entre deux modes est généralement qualifiée 
d’« effet de mode ». La différence entre les erreurs de mesure de deux modes est appelée « effet de mode 
pur » ou « effet de mesure », tandis que la différence dans le sous-dénombrement et la non-réponse est 
appelée « effet de sélection ». La question est examinée en détail dans de Leeuw (2005), Dillman, Phelps, 
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Tortora, Swift, Kohrell, Berck et Messes (2009), Vannieuwenhuyze (2013) et Klausch, Hox et Schouten 
(2013b). Il existe des données probantes (Jäckle, Roberts et Lynn 2010; Schouten, van den Brakel, 
Buelens, van der Laan, Burger et Klausch 2013b; Dillman et coll. 2009) selon lesquelles les effets de 
mode peuvent être importants. Ces effets peuvent produire des statistiques qui ne sont pas comparables 
dans le temps ou entre des sous-groupes de population. L’évaluation, la minimisation et la stabilisation de 
l’impact des effets de mode sur les estimations d’enquête sont devenues des objectifs importants. 

Il y a quatre façons possibles de réduire l’impact des effets de mode dans le plan de sondage et 
l’estimation par sondage. Une approche rigoureuse de la conception des questionnaires et des plans de 
collecte de données devrait prévenir ces effets, tandis que la procédure d’estimation et le calage aident à 
tenir compte des effets de mode avec la pondération. Une conception minutieuse des questionnaires 
permet de réduire les différences de mesure entre les modes. On peut réduire ces différences en utilisant 
un plan d’enquête à mode unifié pour les questionnaires (Dillman et coll. 2009) ou en créant un stimulus 
équivalent par mode, (de Leeuw 2005). Certains effets de mesure sont toutefois inhérents au processus 
d’administration du mode d’enquête. Par exemple, une présentation orale plutôt que visuelle ou le rythme 
de l’interview rendent difficile ou impossible la suppression complète de ces effets. De plus, la conception 
des questionnaires ne permet pas de supprimer les effets de sélection, mais leur longueur, leur disposition 
et leur contenu peuvent fréquemment produire des effets de mesure et de sélection. Par ailleurs, 
l’historique des questions peut empêcher une refonte complète du questionnaire par mode, lorsque les 
utilisateurs de l’enquête ou les intervenants ne veulent pas raccourcir le questionnaire ou modifier le 
libellé des questions. En résumé, il restera toujours des effets de mode, même après un remaniement en 
profondeur du questionnaire. Si des estimations des effets de mesure et des effets de sélection sont 
disponibles, elles peuvent être utilisées pour concevoir la stratégie de collecte de données d’une enquête 
de manière à éviter ces effets, ou pour concevoir la stratégie d’estimation afin d’en tenir compte dans les 
futures enquêtes. 

L’option de plan suppose que certains modes ou séquences de modes ne sont pas appliqués, parce 
qu’ils sont censés produire d’importants effets de mode par rapport à un plan de collecte repère, 
c’est-à-dire un plan de sondage considéré comme exempt d’effets de mode. L’espérance relative aux effets 
de mode importants se fonde idéalement sur des études pilotes, mais elle peut aussi être le fruit de 
l’expérience. Lorsque le choix de mode(s) n’est pas uniforme pour tout l’échantillon et qu’il se fonde 
plutôt sur les caractéristiques des personnes ou des ménages, l’option du plan de sondage revient à un plan 
de sondage adaptatif (Wagner 2008; Schouten, Calinescu et Luiten 2013a). Ces caractéristiques peuvent 
être disponibles avant le début de la collecte de données ou le devenir durant la collecte de données sous 
forme de paradonnées (données sur le processus de collecte des données [Kreuter 2013]), ce qui mène à 
des plans de collecte adaptatifs respectivement statiques et dynamiques. Le présent article est axé sur la 
prévention des effets de mode au moyen de plans de collecte adaptatifs. 

L’option d’ajustement est particulièrement intéressante lorsqu’il y a une bonne raison d’approximer les 
valeurs réelles d’une statistique, c’est-à-dire lorsque l’accent est mis non seulement sur la comparabilité 
mais aussi sur l’exactitude des statistiques. Un inconvénient de l’option d’ajustement est qu’elle est plus 
coûteuse que l’option de plan, puisque des estimations précises des effets de mode sont requises pour que 
l’exactitude des statistiques résultantes ne soit pas affectée. Un avantage de cette option est qu’elle est plus 
souple. En effet, elle permet d’apporter différents ajustements à différentes variables d’enquête, tandis que 
l’option du plan de sondage nécessite un choix global. Une discussion de l’ajustement durant l’estimation 
figure dans Vannieuwenhuyze (2013), Klausch, Hox et Schouten (2013a) et Suzer-Gurtekin (2013). 
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Une autre option consiste à stabiliser les effets de mode, ce qui constitue une option de dernier recours 
utile. Comme on suppose que les effets de mode sont présents après l’administration du questionnaire, la 
collecte de données et l’estimation fondée sur le plan, ils peuvent être stabilisés au fil du temps par calage 
de la distribution des modes dans la réponse à une certaine répartition fixe des modes. Si la proportion 
moyenne d’un mode de réponse diffère d’un mois à l’autre, on attribue un poids plus important aux 
répondants à ce mode et un poids plus faible aux répondants à d’autres modes. Pour une discussion de 
cette méthode, voir Buelens et van den Brakel (2014). 

Dans cet article, nous minimisons l’effet de méthode ajusté à un plan de collecte à mode repère en 
stratifiant la population en sous-groupes pertinents et en répartissant les différents sous-groupes entre 
différents modes ou séquences de modes. L’effet de méthode ajusté d’un plan est la différence entre la 
moyenne ajustée de la non-réponse de ce plan et celle du plan de collecte repère. L’ajustement suit les 
procédures standard, c’est-à-dire le calage de la réponse à une répartition de la population. Par conséquent, 
l’effet de méthode ajusté est l’hybride de l’effet de mesure entre les deux plans d’échantillonnage et l’effet 
de sélection résiduel entre les deux plans qui n’est pas éliminé par l’ajustement pour la non-réponse. 

Les plans de collecte adaptatifs et les plans de collecte réactifs qui leur ressemblent beaucoup 
(Heeringa et Groves 2006; Kreuter 2013) sont généralement appliqués afin de réduire l’erreur due à la 
non-réponse. À notre connaissance, jusqu’ici, seuls Calinescu et Schouten (2013a) ont tenté d’axer les 
plans de collecte adaptatifs sur les erreurs de mesure ou la combinaison d’erreurs dues à la non-réponse et 
d’erreurs de mesure. Les principales raisons de ce choix sont, premièrement, que les plans de collecte 
adaptatifs et réactifs en sont encore à leurs débuts et que leur application est limitée et, deuxièmement, que 
les erreurs de mesure et effets de mesure sont intrinsèquement difficiles à mesurer. De nombreuses 
applications des plans de collecte adaptatifs impliquent un seul mode d’enquête dans lequel il est plausible 
que l’erreur de mesure soit relativement stable pour différents choix de conception. Lorsque le mode 
d’enquête est une des caractéristiques du plan de sondage, cette hypothèse n’est plus plausible. Le mode 
d’enquête est toutefois la caractéristique la plus intéressante des plans de collecte adaptatifs en raison de 
son écart qualité-coûts important. 

Une complication qui survient lors de l’inclusion de l’erreur de mesure dans les plans de collecte 
adaptatifs est que, contrairement à l’erreur due à la non-réponse, elle ne résulte pas d’une simple décision 
de type oui ou non. Une unité d’échantillonnage fournit une réponse ou une non-réponse, tandis qu’une 
erreur de mesure a aussi une ampleur. L’ampleur de l’erreur de mesure peut varier selon la question du 
questionnaire d’enquête. Cela suppose qu’en présence de multiples questions d’enquête ou variables, le 
choix de modes est une décision multidimensionnelle. Calinescu et Schouten (2013a) tentent de réduire 
cette multidimensionnalité en utilisant des styles de réponse (ou des tendances de réponse). Lorsqu’une 
enquête compte seulement une ou quelques variables clés, ce qui est le cas de l’EPA, cette complication 
n’existe pas et l’accent peut être mis directement sur les principales variables. C’est le cheminement que 
nous suivons dans cet article. 

Dans cet article, nous adoptons donc deux approches novatrices : nous incluons les effets dus aux 
modes dans les plans de collecte adaptatifs et nous mettons l’accent sur une seule variable clé. Dans notre 
démonstration utilisant l’EPA des Pays-Bas, nous examinons trois modes d’enquête   en ligne, par 
téléphone et en personne   et diverses séquences de ces modes. Au cours des dernières années, la 
conception de l’EPA des Pays-Bas a subi une série de modifications dans le cadre de la transition d’une 
enquête en personne à une enquête à modes mixtes. Une vaste base de connaissances et des données 
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d’enquête historiques sur l’interaction entre les caractéristiques des plans de sondage, le mode d’enquête 
en particulier, et le processus de réponse sont disponibles. Nous utilisons ces données pour estimer les 
différents paramètres requis pour le modèle d’optimisation. 

L’article se présente comme suit. Dans la section 2, nous formulons le problème d’optimisation 
multimodal. Dans la section 3, nous décrivons un algorithme pour l’optimisation du problème de l’effet de 
mode. Dans la section 4, nous présentons les résultats d’optimisation. Enfin, dans la section 5, nous 
examinons les résultats obtenus. Les annexes A et B présentent des extensions aux résultats numériques de 
la section 4. 
 

2  Le problème d’optimisation multimodal 
 

Dans cette section, nous construisons le problème d’optimisation multimodal qui explique les effets de 
mode sur une seule variable d’enquête clé. Outre le mode d’enquête, nous considérons aussi les limitations 
du nombre d’appels téléphoniques et d’interviews en personne comme des caractéristiques du plan de 
sondage dans l’optimisation. Dans le modèle d’optimisation, nous permettons l’attribution de différentes 
caractéristiques du plan à différentes sous-populations. L’optimisation peut donc mener à un plan de 
sondage adaptatif lorsque les probabilités de répartition optimale diffèrent entre les sous-populations. 
Dans notre cas, les sous-populations sont établies à partir de données administratives couplées. Elles 
peuvent aussi être fondées sur des paradonnées recueillies aux premières étapes de l’enquête. La dernière 
composante du problème d’optimisation est un ensemble de fonctions explicites de qualité et de coût. 
Dans notre cas, les fonctions de qualité sont tirées des différences de mode dans le biais de sélection et de 
mesure et des exigences relatives à la précision des statistiques. Pour la fonction de coût, nous utilisons le 
total des coûts variables du plan de sondage. Dans les paragraphes qui suivent, nous discutons des 
composantes du problème d’optimisation. 

Nous commençons par les caractéristiques du plan de sondage contenues dans l’ensemble de stratégies 
de collecte .  Nous considérons des stratégies à mode unique et à mode mixte séquentiel, c’est-à-dire des 
stratégies où un suivi des non-répondants à un mode d’enquête donné est assuré dans un autre mode. Un 
mode unique serait désigné par la lettre M  et un mode mixte séquentiel serait étiqueté 1 2 .M M  Nous 
considérons les enquêtes en ligne, par téléphone et en personne comme les modes d’intérêt et les 
désignons par les abréviations ,Web  Tel  et 2F F  (pour « Face-to-Face » en anglais). Des exemples de 
mode unique et de mode mixte séquentiel sont Tel  et 2 ,Web F F  respectivement. Pour les modes 
d’interview, nous considérons également une limite k  du nombre d’appels, dénoté par .Mk  Par exemple, 

2 3F F  dénote une stratégie de collecte à mode unique qui prévoit un maximum de trois visites pour 
l’interview en personne. Nous représentons la stratégie de contrepartie par Mk   lorsqu’il n’y a pas de 
limite explicite. Dans cet article, nous n’examinons pas les stratégies à modes mixtes concurrents (deux 
modes ou plus sont offerts simultanément aux unités de l’échantillon). Cette restriction n’entraîne aucune 
perte de généralité. Il serait simple d’appliquer la méthodologie à n’importe quel ensemble de stratégies à 
modes mixtes, y compris les formes hybrides de stratégies à modes mixtes séquentiels et à modes mixtes 
concurrents. Cependant, un ensemble élargi ou diffus de stratégies s’accompagne d’un plus grand nombre 
de paramètres d’entrée à estimer. L’ensemble de stratégies de collecte   inclut explicitement la stratégie 
vide, dénotée par ,  qui représente le cas où une unité de population n’est pas échantillonnée, c’est-à-dire 
qu’aucune mesure n’est prise pour obtenir une réponse de l’unité. Nous utilisons  = \R    pour 
désigner l’ensemble de stratégies non vides réelles. 
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Les unités de population sont réparties entre  = 1, , G  groupes, étant donné un ensemble de 
caractéristiques X  telles que l’âge et l’ethnicité, qui peuvent être extraites des sources de données 
externes ou des paradonnées. Soit  ,p s g  la probabilité de répartition de la stratégie s  pour le groupe ,g  
c’est-à-dire qu’une proportion  ,p s g  de la sous-population g  est échantillonnée et contactée au moyen 
de la stratégie .s  En général, on peut considérer que plusieurs stratégies ont des probabilités d’affectation 
non nulles, de sorte que la sous-population est répartie entre plusieurs stratégies. Définissons la probabilité 
d’affectation  ,p g  comme étant la probabilité qu’une unité de la sous-population g  ne soit pas 
incluse dans l’échantillon. Le ratio     , 1 ,p s g p g   est la probabilité qu’une unité échantillonnée 
soit affectée à la stratégie .s  Par exemple, si seules les probabilités d’affectation à la stratégie vide 

 ,p g  varient et que les probabilités d’affectation  , , Rp s g s    sont égales à condition que 
l’unité soit échantillonnée, le plan de sondage est alors stratifié mais non adaptatif. Les probabilités 
doivent satisfaire la condition suivante : 
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Les probabilités que des stratégies d’enquête soient appliquées à des sous-populations  ,p s g  définissent 
les variables de décision dans le modèle d’optimisation. De façon plus générale et comme dans le cas des 
plans d’échantillonnage, nous pourrions tenir compte des dépendances entre les unités de population 
échantillonnées et/ou affectées à des stratégies non vides .Rs    Pour ne pas compliquer l’étude de cas, 
nous supposerons ici que les unités sont indépendantes. 

Nous examinons maintenant les fonctions de qualité et de coût. Nous supposons que nous avons intérêt 
à estimer les moyennes de population d’une variable d’enquête .y  Vu que nous considérons le mode 
d’enquête comme une des caractéristiques du plan de sondage, nous considérons le biais ajusté pour la 
non-réponse de y  entre le plan proposé et un plan de collecte repère spécifié BM  comme la principale 
fonction de qualité. Ce biais peut être considéré comme l’effet de méthode ajusté pour BM,  et il s’agit 
d’une combinaison de biais de mesure propres à un mode et des biais persistants de non-réponse propres à 
un mode après ajustement. Si le plan proposé et le plan de collecte repère sont tous deux à mode unique, le 
biais est un effet de mode (ajusté) réel. Si seulement un des plans est à modes mixtes, le biais représente 
une combinaison complexe d’effets de mode (voir par exemple Klausch, Hox et Schouten 2014). 

Soit gN  la taille du groupe ,g =g gw N N  la proportion du groupe g  dans la population de 
taille ,N  et  ,s g  la propension à répondre du groupe g  si la stratégie s  est retenue. Pour un groupe 
précis, nous définissons l’effet de méthode ajusté comme étant la différence ajustée pour la non-réponse 
entre l’estimation d’enquête ,s gy  et une estimation repère BM

gy  de la moyenne de la population ,Y  où 
l’estimation d’enquête ,s gy  est obtenue par application de la stratégie Rs    à la 
sous-population .g    Nous représentons cette différence par  , .D s g  L’effet de méthode ajusté 
s’exprime comme suit : 

   BM
,, = ,  ,  .R

s g gD s g y y s g      (2.2) 

Par souci de commodité, nous omettons le participe passé « ajusté » dans le reste de l’article et parlons 
simplement d’effet de méthode pour désigner  , .D s g  
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Dans cet article, nous cherchons à minimiser l’effet de méthode global absolu prévu pour un plan de 
collecte repère BM,  donné, qui correspond à la moyenne pondérée des effets de méthode  ,D s g  par 
strate et par stratégie de BM.  L’effet de méthode global absolu prévu pour BM  est égal à 
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Cette fonction d’objectif représente la variation prévue des séries temporelles de la statistique d’enquête 
clé lorsque le plan de collecte repère est converti en plan de collecte adaptatif à l’aide des probabilités 
d’affectation  , .p s g  Si une enquête est nouvelle ou si le plan de collecte repère n’a jamais été mis en 
application, la fonction d’objectif représente le biais du plan de collecte adaptatif pour le plan de collecte 
repère. Il s’agit donc d’une fonction d’objectif très utile. Il est à noter que ,s gy  est une estimation ajustée 
pour la non-réponse de ,Y  tandis que  ,s g  est une estimation non pondérée de la probabilité de 
réponse du groupe g  dans la stratégie .s  Nous supposons implicitement que l’ajustement pour la 
non-réponse n’influence pas la contribution de chaque groupe et stratégie à la réponse globale. Cela nous 
permet d’exprimer la fonction d’objectif comme en (2.4), alors qu’un ajustement pour la non-réponse dans 
le cadre d’optimisation pourrait créer un problème très complexe, sinon impossible à résoudre. Nous 
minimisons l’effet de méthode global BMD  en faisant une affectation optimale des stratégies Rs    aux 
groupes ,g    c’est-à-dire 

 
 

BM

,
minimiser  .

p s g
D  (2.4) 

Idéalement, BM = 0.D  Cette situation pourrait toutefois causer de graves problèmes pratiques, 
notamment parce qu’elle nécessiterait des ressources illimitées. Notre modèle prévoit un certain nombre 
de contraintes afin de tenir compte de différents aspects pratiques, comme le manque de ressources. Un 
budget limité B  est disponible pour configurer et exécuter l’enquête. Soit  ,c s g  le coût unitaire de 
l’application de la stratégie s  à une unité du groupe .g  La contrainte de coût est formulée comme suit : 

    
,

, , .g
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N p s g c s g B  (2.5) 

Pour que l’estimation d’enquête de ,Y  soit suffisamment précise, il faut un nombre minimal gR  de 
répondants par groupe, ce qui se traduit par la contrainte suivante : 
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  (2.6) 

En plus de la fonction d’objectif, l’effet de méthode entre le plan de collecte proposé et le plan de 
collecte repère fait partie d’une contrainte dans le problème d’optimisation, à savoir une contrainte sur la 
comparabilité des sous-groupes de population. L’effet de méthode global en tant que fonction d’objectif 
risque de mener à une solution déséquilibrée. Supposons par exemple qu’une stratégie s  est appliquée à 
un groupe g  de sorte que l’effet de méthode  ,D s g  correspondant est une valeur négative élevée, et 
que des stratégies produisant des valeurs  ,D s h  positives sont appliquées aux autres 
groupes  \ .h g   La valeur négative élevée  ,D s g  est annulée, mais le groupe g  aura un 
comportement très différent des autres groupes, ce qui complique les comparaisons entre les groupes. Pour 
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prévenir ce genre de situation, nous limitons la différence absolue dans l’effet de méthode entre deux 
groupes au moyen de la contrainte suivante : 

 
     

   

     

   ,

, , , , , ,

max .
, , , ,

R R

R R

s s

g h

s s

p s g s g D s g p s h s h D s h

M
p s g s g p s h s h

 



 

  
      

 
 

 



 

 (2.7) 

Cependant, quand  
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est inclus dans le problème d’optimisation pour chaque paire  , ,g h    la contrainte (2.7) est 
automatiquement satisfaite. Pour des raisons pratiques, c’est-à-dire pour éviter l’épuisement du cadre 
d’échantillonnage, nous imposons également une contrainte sur la taille maximale de l’échantillon max ,S  
c’est-à-dire 

   max
,

, .g
s g

N p s g S  (2.9) 

De plus, nous exigeons qu’au moins une probabilité  ,p s g  soit strictement positive,  

  , > 0, ,
Rs

p s g g


 


  (2.10) 

afin d’éviter les erreurs de calcul telles qu’une division par zéro en (2.8). 

La fonction d’objectif (2.4), conjuguée aux contraintes (2.1), (2.5) (2.10), forme le problème 
d’optimisation multimodal afin de minimiser les effets de méthode par rapport à une valeur repère au 
moyen de plans de collecte adaptatifs. Il s’agit d’un problème non linéaire non convexe. 
 

3  Un algorithme pour résoudre le problème d’optimisation 
multimodal 

 

Dans la section qui précède, nous avons introduit les fonctions de qualité et de coût et construit un 
problème d’optimisation multimodal. La contrainte de la comparabilité des sous-populations, c’est-à-dire 
la limite supérieure de la différence absolue maximale entre les effets de méthode de groupe, rend le 
problème non convexe et difficile à résoudre. En conséquence, lorsqu’ils essaient de résoudre le problème 
d’optimisation multimodal, la plupart des solveurs de programmation non linéaire à des fins générales ne 
peuvent pas faire mieux qu’un optimum local. Le choix des points de départ dans les solveurs joue donc 
un rôle important. C’est pourquoi nous proposons une approche en deux étapes. Dans la première étape, 
nous résolvons un problème de programmation linéaire (PL) en agissant sur les contraintes linéaires (2.1), 
(2.5), (2.6) et (2.9) (2.10). Dans la deuxième étape, nous utilisons la solution optimale obtenue dans la 
première étape comme point de départ à un algorithme de recherche local pour résoudre le problème non 
linéaire non convexe. 

Nous reformulons le problème d’optimisation afin d’en faciliter le calcul. Étant donné que 

      = max , ,f x f x f x  nous pouvons reformuler la fonction d’objectif au moyen d’une variable 
additionnelle t  et imposer les contraintes  f x t  et   .f x t   De toute évidence, t  doit être non 
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négatif. Les contraintes mêmes ne changent pas; elles sont simplement remplacées. Le problème 
d’optimisation multimodal est donné en (3.2). 

Nous pouvons dériver la PL en supprimant les contraintes non linéaires de la comparabilité des effets 
de méthodes entre les sous-populations et en remplaçant la fonction d’objectif non linéaire par une des 
contraintes linéaires. Nous choisissons la minimisation des coûts comme objectif de la PL. Le problème de 
PL résultant est formulé comme suit : 
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(3.2)

 

Pour résoudre le problème linéaire, nous utilisons la méthode du simplexe disponible en R dans le 
module .boot  Notre algorithme proposé en deux étapes traite donc (3.1) dans la première étape. *

LPx  
dénote la solution optimale obtenue dans la PL. Dans la deuxième étape, la solution *

LPx  est soumise à un 
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algorithme d’optimisation non linéaire comme point de départ afin de résoudre (3.2). À cette étape, nous 
utilisons les algorithmes non linéaires disponibles dans NLOPT (voir Johnson 2013), une bibliothèque de 
source ouverte pour l’optimisation non linéaire qui peut être appelée à partir de R dans le module .nloptr  
La deuxième étape du problème non linéaire non convexe de l’algorithme est exécutée seulement si le 
budget minimal requis trouvé à la première étape de la PL est plus petit ou égal au budget B  disponible. 
Si le budget minimal est plus grand, il n’y a pas de solution possible au problème d’optimisation. 

Étant donné que la performance de ces algorithmes dépend du problème, nous avons choisi de 
combiner deux algorithmes locaux de recherche afin d’accroître la vitesse de convergence. Des 
algorithmes d’optimisation globale sont disponibles dans la bibliothèque NLOPT, mais leur performance 
dans la résolution de notre problème était considérablement inférieure à celle des algorithmes 
d’optimisation locale sélectionnés. Les deux algorithmes de recherche locale sélectionnés sont COBYLA 
(Constrained Optimization by Linear Approximations), proposé par Powell (1998) (voir Roy 2007 pour 
une mise en œuvre en )  et l’algorithme lagrangien augmenté AUGLAG, décrit dans Conn, Gould et 
Toint (1991) et Birgin et Martinez (2008). La méthode COBYLA construit des approximations linéaires 
successives de la fonction d’objectif et des contraintes au moyen d’un simplexe de 1n   points (en n
 dimensions), et optimise ces approximations dans une région de confiance à chaque étape. La méthode 
AUGLAG combine la fonction d’objectif et les contraintes non linéaires en une seule fonction, 
c’est-à-dire l’objectif en plus d’une pénalité pour toute contrainte non respectée. La fonction résultante est 
ensuite transférée à un autre algorithme d’optimisation en tant que problème sans contrainte. Si la solution 
de ce sous-problème enfreint les contraintes, les pénalités sont accrues et le processus est répété. Le 
processus finit par converger vers la solution souhaitée, si elle existe. 

Nous avons choisi d’utiliser la méthode MMA (Method of Moving Asymptotes, introduite dans 
Svanberg 2002), comme optimiseur local pour la méthode AUGLAG, en raison de sa performance dans 
nos expériences numériques. La stratégie sous-tendant la méthode MMA est expliquée ci-après. À chaque 
point ,kx  MMA forme une approximation locale à la fois convexe et séparable en utilisant le gradient de 

 f kx  et les fonctions de contrainte, ainsi qu’un terme de pénalité quadratique pour rendre les 
approximations prudentes, par exemple des limites supérieures pour les fonctions exactes. L’optimisation 
de l’approximation mène à un nouveau point candidat .k 1x  Si les contraintes sont respectées, le 
processus continue à partir du nouveau point .k 1x  Sinon, le terme de pénalité est accru et le processus est 
répété. 

Nous utilisons deux algorithmes de recherche locaux, parce que la méthode AUGLAG est plus efficace 
pour trouver le voisinage de l’optimum global, tandis que la méthode COBYLA offre une plus grande 
exactitude dans la recherche de l’optimum. En conséquence, la solution optimale de la PL est d’abord 
soumise à AUGLAG, puis, après un certain nombre d’itérations, lorsque l’amélioration de la valeur 
objective est inférieure à un seuil spécifié, la solution de la méthode AUGLAG est traitée par la méthode 
COBYLA pour une plus grande exactitude. Pour notre étude de cas, étant donné les exigences en matière 
de précision des statistiques obtenues dans le cadre de l’enquête (0,5 %), les résultats sont considérés 
comme suffisamment exacts si la valeur objective obtenue se situe à moins de 410  de l’optimum global. 

Tout autre gain d’exactitude est complètement éliminé par la variation d’échantillonnage et l’exactitude 
des paramètres d’entrée mêmes. Les calculs peuvent prendre jusqu’à quelques heures. Comme il n’est pas 
nécessaire de résoudre le problème d’optimisation durant la collecte des données, cela ne posera pas de 
problèmes dans la pratique. 
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4  L’étude du cas de l’Enquête sur la population active des Pays-Bas 
 

Dans cette section, nous discutons de l’étude du cas de l’Enquête sur la population active (EPA) des 
Pays-Bas couvrant les années 2010 à 2012. Nous commençons par décrire brièvement le plan de sondage 
de l’EPA, puis nous décrivons les caractéristiques sélectionnées du plan de sondage et les sous-groupes de 
population sélectionnés. Nous expliquons ensuite comment nous avons estimé les principaux paramètres 
d’entrée du problème d’optimisation, à savoir les propensions à répondre, les propensions à avoir un 
numéro de téléphone inscrit, les coûts variables et les effets de méthode ajustés en lien avec deux plans de 
collecte repères différents. Après avoir estimé les paramètres, nous présentons les principaux résultats 
d’optimisation. Nous concluons par une discussion allant de la sensibilité des plans de collecte optimaux à 
l’inexactitude des paramètres d’entrée. Pour plus de détails, nous renvoyons à Calinescu et Schouten 
(2013b). 
 

4.1  L’EPA des Pays-Bas de 2010 à 2012 – plan de sondage et remaniement 
 

L’EPA des Pays-Bas est une enquête-ménage mensuelle à panel rotatif comportant cinq vagues à 
intervalles trimestriels. Elle se fonde sur un échantillon d’adresses utilisant un plan à deux degrés où les 
unités de premier degré sont les municipalités et les unités de deuxième degré sont les adresses. Un 
échantillon aléatoire simple stratifié est prélevé en fonction de l’âge et de l’ethnicité des membres du 
ménage et des chômeurs inscrits. Tous les ménages, jusqu’à un maximum de huit, qui habitent à l’adresse 
sont invités à participer à l’enquête. Tous les membres du ménage de 15 ans ou plus sont admissibles, car 
ils forment la population active potentielle. Les questions de l’EPA portent sur différents sujets, dont la 
situation d’emploi, la profession, les heures de travail et le niveau de scolarité, mais la principale 
statistique est le taux de chômage. 

Jusqu’en 2010, l’EPA était constituée d’une première vague d’interviews en personne, puis de vagues 
subséquentes d’interviews par téléphone. Pour différentes raisons, la plus importante étant les coûts, la 
première vague a subi un remaniement majeur. Les autres vagues sont restées inchangées, à part quelques 
modifications relativement mineures aux questionnaires. Le remaniement s’est déroulé en deux étapes 
correspondant aux deux modes d’enquête ajoutés : d’abord le téléphone, puis le Web. Lors de l’étape 
initiale, la première vague d’interviews en personne a été remplacée par un plan de collecte à modes 
simultanés où tous les ménages ayant au moins un numéro de téléphone inscrit ont été affectés au mode de 
collecte par téléphone et tous les autres ménages, au mode de collecte par interview en personne. Les 
numéros de téléphone inscrits comprennent les numéros de téléphone filaire et de téléphone mobile qui 
peuvent être achetés auprès de fournisseurs commerciaux. Dans la deuxième étape, la collecte simultanée 
par téléphone et en personne a été précédée d’une invitation en ligne, produisant une combinaison de plans 
de collecte à modes séquentiels et à modes simultanés. Tous les ménages ont reçu une invitation à 
participer par la voie d’un questionnaire en ligne. Les ménages non répondants ont été contactés par 
téléphone si un numéro inscrit était disponible et en personne autrement. La première étape a eu lieu en 
2010 et la deuxième, en 2012. Durant ces deux années, de vastes échantillons parallèles ont été prélevés 
afin d’évaluer les effets de méthode entre les plans de collecte sur le taux de chômage. L’essai parallèle de 
2010 comparait l’ancien plan de collecte au plan intermédiaire à modes simultanés, tandis que celui de 
2012 comparait le plan intermédiaire au plan final à trois modes. 

Le remaniement n’a pas modifié la stratégie de collecte de données par mode. Dans toutes les années, 
la stratégie de contact en personne pour la première vague de l’EPA prévoit un maximum de six visites à 
l’adresse, et les contacts varient selon les jours de la semaine et les heures de la journée. Si aucun contact 
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n’est établi après la sixième visite, l’adresse est traitée comme un non-contact. La stratégie de contact par 
téléphone prévoit trois séries de trois appels. Les trois séries sont désignées comme étant des tentatives de 
contact et représentent trois quarts de travail d’intervieweurs différents. Dans chaque quart, le numéro de 
téléphone est composé à trois reprises à intervalles d’environ une heure. La stratégie Web prévoit l’envoi 
d’une lettre initiale contenant un code de connexion à un site Web, puis de deux lettres de rappel envoyées 
à intervalles d’une semaine. 

Nous utilisons les données de la première vague de l’EPA, qui s’est déroulée de 2010 à 2012, afin 
d’estimer différents paramètres d’entrée pour le modèle d’optimisation. Afin de ne pas compliquer 
l’exposition, et comme les vagues subséquentes n’ont pas été remaniées, nous nous limitons aux effets de 
méthode sur les estimations du taux de chômage fondées sur la première vague seulement. Cependant, le 
remaniement de la première vague pourrait très bien avoir influencé le recrutement et la réponse aux 
vagues 2 à 5. Dans des études de suivi réalisées à Statistics Netherlands, les propensions à participer aux 
vagues subséquentes étaient incluses dans le problème d’optimisation, mais nous n’abordons pas cette 
question ici. Les données de l’EPA ont été complétées par des données de deux registres administratifs : 
POLIS et UWV. Le registre POLIS contient des renseignements sur les emplois, les prestations, le revenu 
d’emploi et les avantages sociaux. Le registre UWV contient la liste des personnes qui se sont inscrites 
dans un bureau de chômage et qui ont demandé des prestations d’assurance-chômage. Les deux registres 
contiennent des variables pertinentes pour l’EPA et seront utilisés pour stratifier la population. 
 

4.2  L’ensemble de stratégies 
 

Les essais parallèles de l’EPA nous permettent d’examiner un problème d’optimisation multimodal 
selon différentes stratégies de collecte à mode unique et à modes mixtes séquentiels. Dans la section qui 
suit, nous désignons les modes de collecte par téléphone et en personne par les abréviations Tel  et 2 ,F F  
respectivement. Bien que la stratégie séquentielle 2Web F F  ne s’applique qu’aux ménages nombreux 
et aux ménages sans numéro de téléphone inscrit, nous incluons cette stratégie dans l’optimisation. 

Comme les contacts subséquents en personne et par téléphone coûtent relativement beaucoup plus cher 
que les interviews initiales, nous limitons le nombre d’appels. Pour ,Tel  nous limitons ce nombre à deux 
et pour 2 ,F F  à trois. Ces valeurs sont motivées par les données d’enquête historiques, par exemple après 
ces nombres d’appels, le coût par appel augmente rapidement. 2Tel  et 2 3F F  dénotent les stratégies où le 
nombre d’appels est limité, tandis que 2Tel   et 2 3F F   représentent les stratégies où aucune limite 
n’est imposée et où une stratégie de contacts réguliers est appliquée. Nous comprenons qu’imposer une 
limite n’est pas la même chose que limiter le nombre d’appels dans la pratique, particulièrement pour les 
interviews en personne. La réduction du nombre d’appels peut amener les intervieweurs ou leur personnel 
à modifier leur comportement et à espacer les appels différemment. Statistics Netherlands considère 2Tel  
et 2 3F F  comme des stratégies tronquées avec des périodes de collecte plus courtes, par exemple 
deux semaines plutôt que quatre. La charge de travail des intervieweurs est donc allégée après la période 
de collecte spécifiée à l’avance. De ce point de vue, il est plus raisonnable de supposer que la stratégie de 
contact optimale durant les deux premières semaines de 2 3F F   n’est pas si différente de celle de 

2 3.F F  Nous pouvons quand même nous attendre à ce que les propensions à répondre et les coûts réalisés 
des stratégies avec limite diffèrent de leurs propensions et de leurs coûts simulés. L’ensemble de stratégies 
devient alors :  

 



= , 2, 2 , 2 3, 2 3 , 2,

2 , 2 3, 2 3 , ,
Web Tel Tel F F F F Web Tel

Web Tel Web F F Web F F
  
     


 (4.1) 
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où   dénote la stratégie autre que d’échantillonnage. 

Les essais parallèles pour l’EPA de 2010 et 2012 étaient importants. Dans les deux années, la taille de 
l’échantillon de l’EPA a été doublée pendant une période de six mois. Les paramètres estimatifs restent 
sujets à la variation d’échantillonnage et, dans le cas des stratégies 2 ,Web F F  peut-être aussi au biais. 

Nous revenons là-dessus dans la section 4.6. 
 

4.3  Les groupes de population  
 

Afin de stratifier la population, nous avons utilisé les variables de pondération ordinaires de l’EPA 
comme point de départ : l’inscription au bureau de chômage, l’âge, la taille du ménage, l’ethnicité et 
l’emploi inscrit. Le recoupement des 5 variables a produit 48 strates de population (présence ou absence 
d’un chômeur inscrit dans le ménage x 3 catégories d’âge x 2 catégories de taille de ménage x 2 catégories 
d’ethnicité x présence ou absence d’un emploi inscrit dans le ménage). Ces strates ont été ramenées à 
neuf strates disjointes fondées sur le comportement de réponse et les effets de mode :   
 

1. Ménages avec chômeur inscrit : ménages dont au moins un membre est inscrit dans un bureau 
de chômage (7,5 % de la population).  

2. Ménages de plus de 65 ans sans emploi : ménages comptant un maximum de 3 personnes de 
15 ans ou plus non inscrites dans un bureau de chômage, sans emploi, dont au moins un 
membre a 65 ans ou plus (19,8 % de la population).  

3. Ménages jeunes sans emploi : ménages comptant un maximum de 3 personnes de 15 ans ou 
plus non inscrites dans un bureau de chômage, sans emploi, dont tous les membres ont moins de 
65 ans et au moins un membre a entre 15 et 26 ans (2,4 % de la population).  

4. Ménages non occidentaux sans emploi : ménages comptant un maximum de 3 personnes de 
15 ans ou plus non inscrites dans un bureau de chômage, sans emploi, dont tous les membres 
ont entre 26 et 65 ans et au moins un membre est d’ethnicité non occidentale (1,5 % de la 
population).  

5. Ménages occidentaux sans emploi : ménages comptant un maximum de 3 personnes de 15 ans 
ou plus non inscrites dans un bureau de chômage, sans emploi, dont tous les membres ont entre 
26 et 65 ans et sont d’ethnicité occidentale (11,0 % de la population).  

6. Ménages jeunes avec emploi : ménages comptant un maximum de 3 personnes de 15 ans ou 
plus non inscrites dans un bureau de chômage, avec au moins un emploi, dont tous les membres 
ont moins de 65 ans et au moins un membre a entre 15 et 26 ans (15,6 % de la population).  

7. Ménages non occidentaux avec emploi : ménages comptant un maximum de 3 personnes de 
15 ans ou plus non inscrites dans un bureau de chômage, avec au moins un emploi, dont tous les 
membres ont plus de 26 ans et au moins un membre est d’ethnicité non occidentale (3,9 % de la 
population).  

8. Ménages occidentaux avec emploi : ménages comptant un maximum de 3 personnes de 15 ans 
ou plus non inscrites dans un bureau de chômage, avec au moins un emploi, dont tous les 
membres ont plus de 26 ans et sont d’ethnicité occidentale (33,5 % de la population).  

9. Ménages nombreux : ménages comptant plus de 3 personnes de 15 ans ou plus non inscrites 
dans un bureau de chômage (4,9 % de la population).  
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Des étiquettes informelles ont été attribuées aux neuf strates de population afin de faciliter 
l’interprétation. Il faut toutefois noter que les strates 7, 8 et 9 peuvent inclure des membres du ménage qui 
ont plus de 65 ans. De plus, certains sous-groupes résultent de la réduction de certaines strates. Par 
exemple, nous pouvons trouver les ménages comptant au moins un emploi en combinant les strates 6, 7 et 
8, et les ménages ne comptant pas plus de 3 membres de 15 ans ou plus en combinant toutes les strates de 
1 à 8. 

Dans le modèle d’optimisation, différentes stratégies et différentes probabilités d’affectation des 
stratégies ont été appliquées aux neuf strates. Nous avons imposé d’autres contraintes de précision suivant 
l’EPA ordinaire à une autre stratification. Il devait y avoir des nombres minimaux de répondants selon 
l’âge, l’ethnicité et l’inscription dans un bureau de chômage. Nous renvoyons de nouveau le lecteur à 
Calinescu et Schouten (2013b) pour plus de détails sur ces strates et les seuils de précision correspondants. 
 

4.4  L’estimation des paramètres d’entrée 
 

Les paramètres d’entrée du problème d’optimisation multimodal sont les propensions à répondre des 
sous-populations par stratégie, les propensions à avoir un numéro de téléphone inscrit des sous-groupes, 
les coûts des sous-groupes par unité d’échantillonnage et par stratégie et les effets de méthode ajustés des 
sous-groupes par stratégie. Nous faisons une estimation de chaque ensemble de paramètres dans les 
sous-sections qui suivent. De plus amples détails figurent à l’annexe A. 

Trois configurations peuvent se dessiner au moment de l’estimation des paramètres d’entrée : 1) la 
stratégie est directement observée dans les données d’enquête historiques; 2) la stratégie est partiellement 
observée dans les données d’enquête historiques, c’est-à-dire seulement pour un sous-ensemble de 
l’échantillon; et 3) la stratégie n’est pas observée du tout. 

Pour l’étude du cas de l’EPA, la première configuration s’applique aux stratégies ,Web  2 ,Tel   
2 3 ,F F   2 ,Web Tel   la deuxième s’applique à 2 3Web F F   et la troisième, à 2,Tel  2 3,F F  

2Web Tel  et 2 3.Web F F  Les plans de sondage à modes mixtes séquentiels avec les interviews en 
personne comme mode de suivi sont observés uniquement pour les ménages sans numéro de téléphone 
inscrit et se rattachent aux configurations 2 ou 3 selon que le nombre d’appels est limité ou non. Nous 
avons essayé de composer avec la configuration 2 en modélisant les paramètres d’entrée en fonction des 
différences observées dans les paramètres entre 2Tel   et 2 3 .F F   Nous avons supposé que le ratio de 
la propension à répondre entre  2 3F F   et 2Tel   pour les ménages ayant un numéro de téléphone 
inscrit peut s’appliquer à  2 3Web F F   et 2 .Web Tel   De plus, dans l’estimation, nous avons 
supposé que les stratégies limitant le nombre d’appels ressemblent aux stratégies simulées, en ce sens 
qu’elles limitent artificiellement les stratégies prévoyant le nombre intégral d’appels au plafond spécifié. 
Nous avons donc essayé de traiter la configuration 3 en censurant les stratégies. Calinescu et Schouten 
(2013b) expliquent en détail ces étapes de modélisation. 

Pour l’effet de méthode  , ,D s g  deux repères ont été sélectionnés : 1 2 3BM = F Fy   et 

 2 2 2 3BM = 1 3 * ,Web Tel F Fy y y    où modey  représente le taux de chômage moyen estimé au moyen 
du mode d’enquête indiqué. Le premier repère suppose que le taux de chômage moyen estimé au moyen 
d’un plan unimodal de collecte en personne représente le taux de chômage cible. Le deuxième repère 
suppose qu’il n’y a pas de mode préféré et attribue donc un poids égal à chacun des trois modes. Le repère 

2 3F F   a été choisi parce qu’il s’agit du mode de collecte traditionnel pour la première vague de l’EPA 
et qu’il détermine donc les séries temporelles de l’EPA jusqu’en 2010. Nous croyons également que ce 
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mode produit le biais de non-réponse le plus faible pour de nombreuses enquêtes (voir par exemple 
Klausch et coll. 2013a). Il est toutefois difficile de savoir si 2 3F F   doit être considéré comme le mode 
ayant le biais de mesure le plus faible. Nous avons donc établi un deuxième repère afin d’examiner 
l’importance du choix de repère. 

Les erreurs standard pour les paramètres d’entrée estimatifs ont été calculées par approximation au 
moyen d’un rééchantillonnage bootstrap par strate d’échantillonnage, d’après le modèle d’échantillonnage 
stratifié. 
 

4.5  Les résultats d’optimisation 
 

Dans cette section, nous explorons la répartition optimale et l’effet de méthode minimal pour différents 
niveaux budgétaires, entre les niveaux des effets de méthode par strate et les niveaux de taille de 
l’échantillon 
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L’annexe B présente les effets de méthode minimaux pour les différents niveaux et/ou les deux plans 
de collecte repères, 1BM  et 2BM .  Par souci de concision, nous nous attardons surtout aux résultats pour 

1BM ,  qui est l’ancien plan de l’EPA. Les valeurs réelles pour le plan de l’EPA trimodal ordinaire non 
adaptatif sont  

 
1BM

max

170 000 3,00 %

11000 0,15 %.

B M

S D

 

  
  

Nous pouvons tirer deux principales conclusions des résultats. Premièrement, le plan de collecte 
adaptatif peut réduire l’effet de méthode global absolu sur les deux repères tout en respectant une 
contrainte stricte sur l’effet de méthode maximal entre les strates et en maintenant le budget au niveau 
actuel. La seule contrainte qui doit être relâchée afin de réduire l’effet de méthode global est la taille 
maximale de l’échantillon. Deuxièmement, les effets de méthode globaux minimaux obtenus pour le plan 
repère 2BM ,  sont plus faibles que ceux obtenus pour le plan 1BM ,  à l’exception de max = 9 500.S  Cette 

différence est le résultat de valeurs généralement plus petites et plus semblables des effets de la méthode 
par strate  , .D s g  Nous pouvons examiner l’impact de la contrainte de la taille de l’échantillon en 

comparant les répartitions optimales pour max = 9 500S  et max = 15 000.S  Supposons que les seuils sont 

établis à = 170 000,B  = 1 %M  et 1BM .  Les figures 4.1 et 4.2 présentent les probabilités de 

répartition optimale par strate et par stratégie en supposant qu’une unité soit échantillonnée. Chaque figure 
peut être considérée comme une matrice où chaque ligne représente une des stratégies en R  et chaque 
colonne, une des neuf strates décrites dans la section 4.3, par exemple 1g  est la strate des chômeurs 

inscrits. Chaque cellule de la matrice, c’est-à-dire l’intersection d’une ligne et d’une colonne, montre la 
probabilité que la stratégie correspondante soit appliquée à la strate correspondante. Les probabilités sont 
illustrées sous forme de barres. Plus la barre est large, plus la proportion de la strate affectée à la stratégie 
est importante. La somme des probabilités est égale à un sur les stratégies, c’est-à-dire sur les lignes. Les 
valeurs exactes de 20 % ou plus sont données dans les barres. Les figures 4.1 et 4.2 montrent une 
transition évidente des probabilités d’affectation lorsque la taille de l’échantillon peut augmenter, 
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par exemple la strate 6 (ménages de jeunes avec emploi) est presque entièrement affectée au plan ,Web  

tandis que les strates 8 (ménages occidentaux avec emploi) et 9 (ménages nombreux) passent d’une 
stratégie à modes séquentiels à une stratégie de collecte par interview en personne seulement. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Figure 4.1 Répartition des stratégies étant donné une solution optimale pour max = 9 500,S  = 170 000,B  

= 1%,M  1BM .  Le trait pointillé indique que  , = 0.p s g  

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Figure 4.2 Répartition des stratégies étant donné une solution optimale pour max = 15 000,S  = 170 000,B  

= 1 %,M  1BM .  Le trait pointillé indique que  , = 0.p s g  
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L’impact du budget disponible est très clair pour max = 12 000S  et 1BM ,  où l’effet de méthode global 
minimal passe de 0,10 % pour = 160 000B  à 0,01 % pour = 180 000.B  Les probabilités de répartition 
optimale sont indiquées dans les figures 4.3 et 4.4. Lorsque le budget augmente, nous observons une 
transition des stratégies de collecte par téléphone seulement à une combinaison de stratégies de collecte 
par interview en personne seulement et, ce qui est plutôt étonnant, de stratégies Web seulement. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Figure 4.3 Répartition des stratégies étant donné une solution optimale pour max = 12 000,S  = 160 000,B  

= 1 %,M  1BM .  Le trait pointillé indique que  , = 0.p s g  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Figure 4.4 Répartition des stratégies étant donné une solution optimale pour max = 12 000,S  = 180 000,B  

= 1 %,M  1BM .  Le trait pointillé indique que  , = 0.p s g  
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Il est possible de tester différents scénarios en utilisant une vaste gamme de valeurs seuils, ce qui 
pourra faire l’objet d’autres articles. Nous concluons en mentionnant que les répartitions optimales dont 
les probabilités d’affectation sont nombreuses mais faibles aboutissent à des processus de données très 
difficiles à exécuter. On pourrait ajouter des seuils plus faibles de probabilités d’affectation afin d’éviter 
les stratégies qui s’appliquent seulement à un petit nombre de cas. 
 

4.6  La robustesse des plans de collecte optimaux 
 

Dans cette section, nous discutons brièvement de la robustesse des plans de collecte optimaux. Les 
analyses de sensibilité dépassent la portée de cet article et font actuellement l’objet de recherches. 

Pour estimer les propensions à répondre, les propensions à avoir un numéro de téléphone inscrit, les 
coûts par unité d’échantillonnage et les effets de méthode ajustés, nous émettons quatre principales 
hypothèses, en plus de celles concernant la fonction de lien logistique entre la réponse et la non-réponse, 
la présence et l’absence de numéro de téléphone inscrit et les variables auxiliaires. Ces hypothèses sont les 
suivantes : 
 

1. Modèle pour 2 3Web F F  et 2 :Web F F   Ces deux stratégies ont été utilisées 
seulement pour les ménages sans numéro de téléphone inscrit.  

2. Estimation par censuration des stratégies limitant le nombre d’appels : Des stratégies limitant le 
nombre d’appels n’ont pas été mises en application, et nous supposons que leurs propensions à 
répondre et leurs coûts peuvent être estimés par censuration des stratégies englobant tous les 
modes de contact.  

3. Affectation des coûts linéaires à des stratégies : Nous supposons que les coûts par unité 
d’échantillonnage ne dépendent pas de la taille de l’échantillon affecté à une stratégie.  

4. Stabilité au fil du temps des effets de méthode entre 2010 et 2012 : Comme les essais parallèles 
ont été effectués en deux étapes, les effets de méthode pour certaines stratégies ont été estimés 
en deux étapes. Nous supposons implicitement que les effets de méthode pour ces plans n’ont 
pas changé entre 2010 et 2012.  

 

Qui plus est, tous les paramètres d’entrée estimatifs sont assujettis à une variation d’échantillonnage. 
En conséquence, nous nous attendons à ce que les plans optimaux puissent subir certaines variations en 
raison de l’inexactitude des paramètres. Afin d’évaluer la robustesse des plans optimaux, nous proposons 
deux types d’analyses de sensibilité :   

• Une optimisation répétée des paramètres d’entrée tirés des données rééchantillonnées. 
Autrement dit, toutes les données historiques sont rééchantillonnées à de multiples reprises et 
une optimisation est effectuée à chaque tirage. Les valeurs optimales résultantes pour la qualité 
et les coûts ainsi que la combinaison de stratégies des plans optimaux peuvent donc être 
comparées entre les différents tirages.  

• L’évaluation de la performance du plan optimal pour les données rééchantillonnées. Autrement 
dit, une optimisation est effectuée en fonction des données historiques observées. Toutes les 
données historiques sont ensuite rééchantillonnées, et les paramètres d’entrée de l’optimisation 
sont recalculés pour chaque tirage. Le plan optimal est appliqué à chaque ensemble de 
paramètres d’entrée, et les valeurs de qualité et de coût correspondantes sont calculées. Enfin, 
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les propriétés statistiques des valeurs de qualité et de coût sont évaluées pour tous les tirages 
des paramètres d’entrée.  

 

Des analyses exploratoires de la sensibilité indiquent que la combinaison de stratégies des plans 
optimaux affiche des variations relativement importantes, mais que les effets de méthode optimaux BMD  
sont très stables. Cela implique que l’effet de méthode, en tant que fonction d’objectif, est une fonction 
relativement lisse. 
 

5  Discussion 
 

Nous avons construit un problème d’optimisation multimodal qui étend le cadre des plans de collecte 
adaptatifs aux plans d’enquête à modes mixtes originaux ou remaniés. Ce cadre est particulièrement utile 
lorsqu’on s’attend à ce que les effets de méthode attribuables à un changement de plan aient un impact sur 
la comparabilité et l’exactitude des statistiques. À notre connaissance, il s’agit de la première tentative de 
recherche de ce genre et celle-ci peut servir de point de départ à la minimisation des effets de méthode 
sous réserve des coûts et d’autres contraintes. 

Dans le modèle d’optimisation, nous avons inclus trois critères de qualité, un critère de coût et un 
critère logistique. Les critères de qualité sont le nombre de répondants dans les strates d’échantillonnage, 
qui indique le degré de précision, l’effet de méthode global ajusté absolu, qui est le changement de niveau 
causé par la différence entre le plan retenu et le plan repère et peut être considéré comme la comparabilité 
dans le temps, et la différence absolue maximale dans les effets de méthode sur les sous-populations 
importantes, qui peut être considérée comme la comparabilité entre les domaines de population. Le critère 
de coût est le budget total de l’enquête. Le critère logistique est la taille de l’échantillon, qui doit être 
limitée afin d’éviter un épuisement rapide du cadre d’échantillonnage. Le troisième critère de qualité, à 
savoir la différence absolue maximale dans les effets de méthode sur les sous-populations, est non linéaire 
dans les variables de décision (probabilités d’affectation des stratégies) et rend le problème d’optimisation 
difficile à résoudre en raison de la complexité des calculs. Ce critère complique le problème, mais il s’agit 
d’une contrainte utile qui est souvent mise de l’avant par les analystes et les utilisateurs des enquêtes. 
Dans les plans remaniés ordinaires, ce critère est souvent ignoré, et le plan à modes mixtes de l’EPA des 
Pays-Bas entraîne des différences relativement importantes dans les effets de méthode entre les 
sous-populations. De toute évidence, certains des critères peuvent être omis et d’autres critères logistiques, 
de qualité ou de coût peuvent être ajoutés. Dans un suivi de cette étude à Statistics Netherlands, plusieurs 
autres critères, surtout logistiques, sont pris en considération. 

Dans le modèle d’optimisation, l’accent était mis sur la maximisation de la qualité, reflétée par la 
comparabilité dans le temps, sous réserve des contraintes de coût et d’autres contraintes logistiques et de 
qualité. L’objectif de l’optimisation peut toutefois être modifié, et chacune des contraintes pourrait faire 
fonction d’objectif. Nous pourrions, par exemple, minimiser le coût sous réserve des contraintes 
logistiques et de qualité. Nous pourrions aussi adopter une approche élargie et effectuer plusieurs 
optimisations pour différents niveaux de budget et de qualité afin de développer une optique 
multidimensionnelle informative pouvant servir de base à une décision. 

Notre tentative doit être considérée comme un première étape vers des plans de sondage adaptatifs à 
modes mixtes. Il reste différentes questions de nature méthodologique et pratique à résoudre. 
Premièrement, notre approche convient aux enquêtes comportant seulement quelques statistiques clés. 
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Une optimisation peut être effectuée et une décision pondérée peut être prise pour chacune de ces 
statistiques. Cette approche n’est pas possible pour une enquête portant sur un vaste éventail de 
statistiques. Deuxièmement, l’optimisation dépend en grande partie de l’exactitude des paramètres 
d’entrée, c’est-à-dire des probabilités de réponse estimatives, des probabilités d’inscription du numéro de 
téléphone, des paramètres de coût et des effets de mode dans le cas qui nous intéresse. Il est important 
d’évaluer la sensibilité des résultats d’optimisation à l’exactitude de ces paramètres. Nous pouvons 
supposer que la fonction d’objectif est relativement lisse en ce qui concerne ces paramètres, mais il est 
quand même important de faire des analyses de sensibilité. Troisièmement, il est essentiel de tenir compte 
de la variation d’échantillonnage de la qualité et des coûts réalisés du plan optimisé lorsque de multiples 
vagues d’une enquête sont réalisées. Cette variation peut être importante et réduire la valeur d’une 
optimisation précise. Quatrièmement, une fois les critères non linéaires ajoutés au problème, il faut 
compter sur des solveurs avancés dans le logiciel statistique. Même lorsque de tels solveurs sont utilisés, 
la convergence vers l’optimum global n’est généralement pas garantie et il faut se contenter des optima 
locaux. C’est pourquoi il est important de choisir un ensemble utile de points de départ, y compris des 
points de départ qui correspondent aux plans de sondage actuels. Les questions pratiques concernent le 
nombre de strates de population, le nombre de stratégies et la coordination avec d’autres enquêtes. Les 
systèmes et outils d’administration des enquêtes peuvent appuyer les plans de collecte adaptatifs, mais ces 
plans sont plus difficiles à surveiller et à analyser. De plus, l’adaptation des modes d’enquête affecte 
l’importance et la forme de la charge de travail des intervieweurs, qui pourraient contacter seulement une 
tranche précise des sous-populations. 

Un aspect important des plans de collecte adaptatifs est l’utilisation d’estimations pour toutes sortes de 
paramètres d’entrée tels que les propensions à répondre, les coûts variables par unité d’échantillonnage et 
les effets de méthode entre les plans. Ces estimations pourraient être difficiles à obtenir et n’être appuyées 
que par des données d’enquête historiques faibles. Il y a alors quatre options : chercher des enquêtes 
semblables appuyées par des données historiques, demeurer modestes et limités dans le choix des 
caractéristiques du plan de sondage, prévoir une période de transition durant laquelle des études pilotes et 
des essais parallèles sont réalisés, et élaborer un cadre d’apprentissage et de mise à jour des paramètres. 
En particulier, lorsque Web  est un des modes d’enquête du plan, il pourrait y avoir un manque de données 

historiques à l’appui des estimations dans de nombreux pays (voir par exemple Mohorko, de Leeuw et 
Hox 2013). Soulignons également que les paramètres d’entrée peuvent changer graduellement au fil du 
temps et nécessiter une mise à jour continuelle. Cependant, cela ne diffère en rien d’une enquête non 
adaptative, sauf que des estimations sont maintenant nécessaires pour les sous-populations concernées 
plutôt que pour l’ensemble de la population. Enfin, nous constatons que les plans optimisés adaptatifs, 
comme les plans optimisés non adaptatifs, permettent d’obtenir la qualité et les coûts moyens prévus. En 
raison de la variation d’échantillonnage, la qualité et les coûts réalisés varieront, et des événements 
imprévus pourraient entraîner des écarts. Il reste donc nécessaire d’assurer une surveillance et de réagir 
aux événements imprévus. 

Les futures recherches devront se pencher sur la robustesse des plans de collecte adaptatifs et examiner 
d’autres critères logistiques, de qualité et de coût. Il est également important de reproduire cette étude afin 
de déterminer si l’investissement en termes de collecte de données supplémentaires et d’optimisation 
explicite en vaut la peine. Le but ultime de cette recherche est une stratégie de collecte de données qui 
favorise l’apprentissage et la mise à jour des paramètres d’optimisation et d’entrée et qui appuie des 
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analyses coûts-avantages efficaces et efficientes dans les plans d’enquête à modes mixtes initiaux et 
remaniés. Une approche bayésienne semble plus prometteuse à cette fin. 
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Annexe A 
 

Estimations des paramètres d’entrée 
 

Dans la section 4.4, nous expliquons l’estimation des paramètres d’entrée pour les stratégies observées 
seulement en partie lors des essais parallèles. Nous fournissons ici les estimations pour les propensions à 
répondre, les propensions à avoir un numéro de téléphone inscrit, les coûts variables par unité 
d’échantillonnage et les effets de méthode ajustés. Les erreurs types pour tous les paramètres ont été 
estimées par rééchantillonnage bootstrap. 

Le tableau A2 présente les propensions à répondre estimatives  ,s g  tirées des données disponibles 
et les erreurs types correspondantes. Le tableau A1 montre la propension estimative à avoir un numéro de 
téléphone inscrit   .g  
 

Tableau A1 
Propensions estimatives des membres du groupe g   à avoir un numéro de téléphone inscrit avec les 
erreurs types correspondantes entre parenthèses 
 

  1g  2g  3g  4g  5g  6g  7g  8g  9g  

 g  38,1 % 
(0,9) 

76,4 % 
(1,6) 

30,2 % 
(2,0) 

22,4 % 
(2,2) 

60,0 % 
(1,1) 

38,9 % 
(0,7) 

32,0 % 
(1,3) 

53,4 % 
(0,6) 

62,4 % 
(1,2) 

 
Tableau A2 
Propensions estimatives à répondre par stratégie s  et par groupe g  avec les erreurs types correspondantes 
entre parenthèses 
 

 ,s g  1g  2g  3g 4g 5g 6g 7g  8g  9g

Web  
23,2 % 
(0,3) 

23,6 % 
(0,6) 

15,5 % 
(0,6) 

10,8 % 
(0,6) 

27,9 % 
(0,4) 

27,7 % 
(0,2) 

17,5 % 
(0,5) 

36,7 % 
(0,2) 

22,4 % 
(0,5) 

2Tel  
12,2 % 
(0,5) 

31,4 % 
(1,1) 

8,5 % 
(0,8) 

4,7 % 
(0,8) 

19,7 % 
(0,6) 

13,3 % 
(0,4) 

7,2 % 
(0,5) 

18,1 % 
(0,4) 

21,2 % 
(0,8) 

2Tel 
 

20,8 % 
(0,6) 

41,3 % 
(1,1) 

15,2 % 
(1,0) 

8,6 % 
(1,0) 

31,1 % 
(0,7) 

23,8 % 
(0,5) 

14,3 % 
(0,7) 

33,3 % 
(0,5) 

37,5 % 
(0,9) 

2 3F F  
43,5 % 
(1,5) 

53,5 % 
(1,7) 

42,2 % 
(2,4) 

34,1 % 
(2,4) 

45,1 % 
(1,1) 

45,3 % 
(0,9) 

35,9 % 
(1,5) 

46,7 % 
(0,7) 

54,6 % 
(1,4) 

2 3F F 
 

52,4 % 
(1,3) 

58,3 % 
(1,6) 

51,0 % 
(2,5) 

41,2 % 
(2,2) 

51,2 % 
(1,1) 

54,9 % 
(0,8) 

46,0 % 
(1,4) 

56,8 % 
(0,7) 

61,4 % 
(1,3) 

2Web Tel  
28,3 % 
(0,4) 

41,0 % 
(0,8) 

20,2 % 
(0,7) 

13,9 % 
(0,8) 

36,3 % 
(0,4) 

34,0 % 
(0,3) 

20,8 % 
(0,5) 

44,5 % 
(0,3) 

23,1 % 
(0,5) 

2Web Tel 
 

32,8 % 
(0,4) 

48,4 % 
(0,7) 

23,8 % 
(0,8) 

17,5 % 
(0,9) 

42,1 % 
(0,5) 

41,1 % 
(0,3) 

25,8 % 
(0,6) 

52,1 % 
(0,3) 

24,4 % 
(0,5) 

2 3Web F F  
46.3 % 
(0,5) 

57,7 % 
(1,0) 

38,6 % 
(1,0) 

32,7 % 
(1,0) 

50,0 % 
(0,6) 

51,0 % 
(0,4) 

39,3 % 
(0,7) 

58,9 % 
(0,4) 

50,0 % 
(0,5) 

2 3Web F F 
 

49.8 % 
(0,5) 

58,3 % 
(0,9) 

43,4 % 
(0,9) 

36,6 % 
(0,9) 

52,6 % 
(0,5) 

54,7 % 
(0,4) 

44,3 % 
(0,6) 

62,0 % 
(0,4) 

54,2 % 
(0,5) 
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Pour l’effet de méthode  , ,D s g  deux valeurs repères ont été sélectionnées après consultation des 
praticiens, à savoir 1 2 3BM = F Fy   et  2 2 2 3BM = 1 3 * ,Web Tel F Fy y y    où modey  représente le taux 
de chômage moyen estimé par le mode d’enquête indiqué. Les tableaux A3 et A4 présentent les effets de 
méthode estimatifs par rapport aux deux valeurs repères, avec leurs erreurs types. 

Les estimations des coûts variables par unité d’échantillonnage avec les erreurs types estimatives sont 
présentées au tableau A5. Les coûts sont exprimés par rapport à la stratégie 2 3 ,F F   qui est fixée à un. 

 
Tableau A3 
Effets de méthode estimatifs par rapport à la valeur repère 1 2 3BM = F Fy   avec les erreurs types 
correspondantes entre parenthèses 
 

 1BM ,D s g   1g  2g  3g 4g 5g 6g 7g  8g  9g

Web  1,5 % 
(1,0) 

0,0 % 
(0,5) 

-2,3 % 
(1,5) 

-4,5 % 
(3,1) 

0,9 % 
(0,7) 

-0,4 % 
(0,4) 

-2,2 % 
(1,5) 

0,6 % 
(0,5) 

-0,4 % 
(0,6) 

2Tel  -0,2 % 
(0,7) 

-0,1 % 
(0,1) 

-2,6 % 
(0,9) 

-6,8 % 
(1,8) 

-1,0 % 
(0,4) 

-0,9 % 
(0,3) 

-1,1 % 
(1,1) 

0,2 % 
(0,4) 

-1,3 % 
(0,4) 

2Tel   -0,1 % 
(0,7) 

-0,1 % 
(0,1) 

-2,3 % 
(0,8) 

-4,9 % 
(1,7) 

-0,6 % 
(0,4) 

-1,0 % 
(0,3) 

-0,8 % 
(1,0) 

-0,2 % 
(0,3) 

-1,2 % 
(0,4) 

2 3F F  -0,5 % 
(0,3) 

-0,1 % 
(0,1) 

0,0 % 
(0,4) 

0,7 % 
(0,6) 

-0,1 % 
(0,1) 

0,0 % 
(0,1) 

0,5 % 
(0,3) 

0,3 % 
(0,1) 

0,1 % 
(0,1) 

2 3F F   0,0 % 
(0,0) 

0,0 % 
(0,0) 

0,0 % 
(0,0) 

0,0 % 
(0,0) 

0,0 % 
(0,0) 

0,0 % 
(0,0) 

0,0 % 
(0,0) 

0,0 % 
(0,0) 

0,0 % 
(0,0) 

2Web Tel  0,9 % 
(1,0) 

0,0 % 
(0,4) 

-2,4 % 
(1,5) 

-3,4 % 
(3,7) 

-0,1 % 
(0,6) 

-0,7 % 
(0,5) 

-4,4 % 
(1,9) 

0,9 % 
(0,5) 

-0,7 % 
(0,6) 

2Web Tel   0,9 % 
(0,9) 

-0,1 % 
(0,3) 

-3,7 % 
(1,4) 

-1,7 % 
(3,2) 

0,5 % 
(0,7) 

-0,7 % 
(0,4) 

-3,0 % 
(1,4) 

0,6 % 
(0,5) 

-0,4 % 
(0,6) 

2 3Web F F  0,7 % 
(0,6) 

0,0 % 
(0,3) 

-1,2 % 
(0,8) 

-1,6 % 
(1,4) 

0,6 % 
(0,5) 

-0,3 % 
(0,3) 

-1,0 % 
(0,8) 

0,5 % 
(0,3) 

-0,2 % 
(0,3) 

2 3Web F F   0,9 % 
(0,6) 

0,0 % 
(0,3) 

-1,2 % 
(0,8) 

-2,0 % 
(1,4) 

0,6 % 
(0,5) 

-0,3 % 
(0,3) 

-1,2 % 
(0,8) 

0,4 % 
(0,3) 

-0,2 % 
(0,3) 

 
Tableau A4 
Effets de méthode estimatifs par rapport à la valeur repère  2 2 2 3BM = 1 3 * Web Tel F Fy y y    avec les 
erreurs types correspondantes entre parenthèses 
 

 2BM ,D s g   1g  2g  3g  4g  5g  6g  7g  8g  9g  

Web  1,0 % 
(0,5) 

0,1 % 
(0,3) 

-0,8 % 
(0,9) 

-1,4 % 
(1,8) 

0,8 % 
(0,4) 

0,1 % 
(0,2) 

-1,2 % 
(0,8) 

0,5 % 
(0,2) 

0,1 % 
(0,3) 

2Tel  -0,6 % 
(0,3) 

-0,1 % 
(0,2) 

-1,0 % 
(0,6) 

-3,7 % 
(1,4) 

-1,2 % 
(0,2) 

-0,5 % 
(0,2) 

-0,1 % 
(0,8) 

0,1 % 
(0,2) 

-0,8 % 
(0,2) 

2Tel   -0,6 % 
(0,2) 

-0,1 % 
(0,2) 

-0,8 % 
(0,5) 

-1,7 % 
(1,0) 

-0,7 % 
(0,2) 

-0,5 % 
(0,1) 

0,2 % 
(0,5) 

-0,3 % 
(0,1) 

-0,6 % 
(0,2) 

2 3F F  -1,0 % 
(0,7) 

-0,1 % 
(0,2) 

1,6 % 
(0,8) 

3,8 % 
(1,6) 

-0,2 % 
(0,4) 

0,5 % 
(0,2) 

1,5 % 
(0,8) 

0,2 % 
(0,3) 

0,6 % 
(0,3) 

2 3F F   -0,5 % 
(0,5) 

0,0 % 
(0,2) 

1,6 % 
(0,7) 

3,1 % 
(1,4) 

-0,1 % 
(0,4) 

0,5 % 
(0,2) 

1,0 % 
(0,7) 

-0,1 % 
(0,3) 

0,5 % 
(0,3) 

2Web Tel  0,4 % 
(0,5) 

0,0 % 
(0,3) 

-0,9 % 
(1,0) 

-0,3 % 
(2,9) 

-0,2 % 
(0,4) 

-0,2 % 
(0,3) 

-3,4 % 
(1,5) 

0,7 % 
(0,3) 

-0,1% 
(0,4) 

2Web Tel   0,5 % 
(0,4) 

0,0 % 
(0,2) 

-2,1 % 
(0,8) 

1,5 % 
(2,0) 

0,4 % 
(0,4) 

-0,2 % 
(0,2) 

-2,0 % 
(0,8) 

0,5 % 
(0,2) 

0,1 % 
(0,3) 

2 3Web F F  0,3 % 
(0,2) 

0,0 % 
(0,1) 

0,4 % 
(0,3) 

1,5 % 
(0,6) 

0,5 % 
(0,2) 

0,2 % 
(0,1) 

0,0 % 
(0,3) 

0,4 % 
(0,1) 

0,3 % 
(0,1) 

2 3Web F F   0,4 % 
(0,1) 

0,0 % 
(0,1) 

0,4 % 
(0,3) 

1,1 % 
(0,5) 

0,5 % 
(0,2) 

0,2 % 
(0,1) 

-0,2 % 
(0,3) 

0,3 % 
(0,1) 

0,3 % 
(0,1) 
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Tableau A5 
Coûts unitaires relatifs estimatifs (en euros) par stratégie s  et par groupe g  avec les erreurs types 
correspondantes entre parenthèses 
 

 ,c s g  1g  2g  3g  4g  5g  6g  7g  8g  9g  

Web  0,03 
(0,0) 

0,04 
(0,0) 

0,04 
(0,0) 

0,03 
(0,0) 

0,04 
(0,0) 

0,03 
(0,0) 

0,03 
(0,0) 

0,03 
(0,0) 

0,03 
(0,0) 

2Tel  0,11 
(0,1) 

0,15 
(0,1) 

0,10 
(0,1) 

0,09 
(0,1) 

0,13 
(0,1) 

0,11 
(0,1) 

0,09 
(0,1) 

0,12 
(0,0) 

0,14 
(0,1) 

2Tel   0,13 
(0,1) 

0,17 
(0,1) 

0,11 
(0,1) 

0,10 
(0,1) 

0,15 
(0,1) 

0,14 
(0,1) 

0,11 
(0,1) 

0,16 
(0,1) 

0,20 
(0,2) 

2 3F F  0,84 
(0,4) 

0,89 
(0,5) 

0,83 
(0,5) 

0,82 
(0,8) 

0,86 
(0,3) 

0,84 
(0,2) 

0,81 
(0,5) 

0,84 
(0,2) 

0,89 
(0,5) 

2 3F F   1,00 
(0,6) 

1,00 
(0,6) 

1,00 
(0,7) 

1,00 
(1,1) 

1,00 
(0,4) 

1,00 
(0,3) 

1,00 
(0,6) 

1,00 
(0,2) 

1,00 
(0,5) 

2Web Tel  0,08 
(0,0) 

0,11 
(0,1) 

0,09 
(0,1) 

0,09 
(0,1) 

0,09 
(0,0) 

0,08 
(0,0) 

0,08 
(0,0) 

0,07 
(0,0) 

0,07 
(0,0) 

2Web Tel   0,09 
(0,1) 

0,12 
(0,1) 

0,10 
(0,1) 

0,10 
(0,1) 

0,10 
(0,1) 

0,09 
(0,0) 

0,09 
(0,1) 

0,08 
(0,0) 

0,07 
(0,0) 

2 3Web F F  0,60 
(0,3) 

0,66 
(0,7) 

0,64 
(0,6) 

0,70 
(0,8) 

0,59 
(0,4) 

0,56 
(0,3) 

0,65 
(0,5) 

0,51 
(0,2) 

0,61 
(0,4) 

2 3Web F F   0,71 
(0,4) 

0,71 
(0,7) 

0,80 
(0,9) 

0,84 
(1,2) 

0,73 
(0,6) 

0,68 
(0,4) 

0,81 
(0,8) 

0,62 
(0,3) 

0,71 
(0,6) 

 
Annexe B 
 
Aperçu des résultats d’optimisation 
 

Dans la section 4.5, nous illustrons l’approche adoptée pour résoudre le problème d’optimisation 
multimodal pour un ensemble de paramètres d’entrée. Les tableaux B1 et B2 donnent un aperçu des 
résultats d’optimisation. 

 
Tableau B1 
Aperçu des résultats d’optimisation – formulation de la programmation linéaire – minimisation des coûts 
 

Taille de 
l’échantillon 

 maxS  

Valeur objective 
 min coûts  

Repère Effet de méthode

 BMD
 

Différence 
maximale dans 

les effets de mode 
 M

Taux de réponse 

9 500 123 748,50 
1BM  

2BM  
0,16 % 
0,29 % 

2,06 % 
3,31 % 

48,0 % 

11 000 88 408,95 
1BM  

2BM  
0,05 % 
0,19 % 

5,97 % 
2,98 % 

39,9 % 

12 500 82 270,72 
1BM  

2BM  
0,08 % 
0,21 % 

5,97 % 
2,98 % 

36,9 % 

15 000 74 350,44 
1BM  

2BM  
0,12 % 
0,25 % 

5,97 % 
2,39 % 

29,4 % 
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Tableau B2 
Aperçu des résultats d’optimisation – problème non linéaire – minimisation de l’effet de méthode moyen dans 
l’EPA 
 

maxS  B  BM  M  
BMD M BMD M  

BMD

 160 000 
1BM  

2BM  
1 % 

0,155 % 
0,170 % 

0,5 % Infaisable 0,25 % Infaisable 

9 500 170 000 
1BM  

2BM  
1 % 

0,131 % 
0,170 % 

0,5 % Infaisable 0,25 % Infaisable 

 180 000 
1BM  

2BM  
1 % 

0,100 % 
0,170 % 

0,5 % Infaisable 0,25 % Infaisable 

 160 000 
1BM  

2BM  
1 % 

0,097 % 
0,046 % 

0,5 % 
0,119 % 
0,046 % 

0,25 % 
0,123 % 
0,046 % 

12 000 170 000 
1BM  

2BM  
1 % 

0,076 % 
0,036 % 

0,5 % 
0,093 % 
0,036 % 

0,25 % 
0,101 % 
0,036 % 

 180 000 
1BM  

2BM  
1 % 

0,009 % 
0,014 % 

0,5 % 
0,058 % 
0,014 % 

0,25 % 
0,095 % 
0,014 % 

 160 000 
1BM  

2BM  
1 % 

0,051 % 
0,006 % 

0,5 % 
0,094 % 
0,006 % 

0,25 % 
0,112 % 
0,006 % 

15 000 170 000 
1BM  

2BM  
1 % 

0,020 % 
0,004 % 

0,5 % 
0,080 % 
0,004 % 

0,25 % 
0,097 % 
0,004 % 

 180 000 
1BM  

2BM  
1 % 

0,005 % 
0,000 % 

0,5 % 
0,058 % 
0,000 % 

0,25 % 
0,095 % 
0,000 % 
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Application des formulations de la programmation en 
nombres entiers à la répartition optimale dans 

l’échantillonnage stratifié 

José André de Moura Brito, Pedro Luis do Nascimento Silva,  
Gustavo Silva Semaan et Nelson Maculan1 

Résumé 

Le problème de la répartition optimale des échantillons dans les enquêtes basées sur un plan d’échantillonnage 
stratifié a été abordé pour la première fois par Neyman en 1934. Depuis, de nombreux chercheurs ont étudié le 
problème de la répartition des échantillons dans les enquêtes à plusieurs variables, et plusieurs méthodes ont été 
proposées. Ces méthodes se divisent essentiellement en deux catégories. La première catégorie englobe les 
méthodes de répartition qui réduisent les coûts des enquêtes tout en maintenant les coefficients de variation des 
estimateurs de totaux sous des seuils spécifiés pour toutes les variables d’enquête d’intérêt. La seconde 
catégorie de méthodes vise à minimiser une moyenne pondérée des variances relatives des estimateurs des 
totaux étant donné une taille globale maximale d’échantillon ou un coût maximum. Cet article propose une 
nouvelle approche d’optimisation pour régler le problème de la répartition des échantillons dans les enquêtes à 
plusieurs variables. Cette approche se fonde sur une formulation de la programmation en nombres entiers 
binaires. Plusieurs expériences numériques ont démontré que l’approche proposée offre des solutions efficaces 
à ce problème, qui permettent d’améliorer un « algorithme classique » et peuvent être plus efficaces que 
l’algorithme de Bethel (1985, 1989). 

 
Mots-clés : Stratification; répartition; programmation en nombres entiers; enquête à plusieurs variables. 

 
 

1  Introduction 
 

Une grande partie des statistiques produites par les organismes statistiques officiels de nombreux pays 

proviennent d’enquêtes par sondage. Ces enquêtes couvrent une population bien définie, en fonction 

notamment du lieu géographique et d’autres critères d’admissibilité, utilisent des bases de sondage 

appropriées pour guider la sélection de l’échantillon et appliquent certaines procédures bien précises de 

sélection des échantillons. L’utilisation de procédures « standard » d’échantillonnage probabiliste permet 

de produire des estimations pour les paramètres de la population cible avec une précision contrôlée, tout 

en disposant de données généralement tirées de petits échantillons des populations, à une fraction du coût 

des recensements correspondants. 

Au moment de concevoir la stratégie d’échantillonnage, le planificateur d’enquête cherche souvent à 

optimiser la précision pour les estimations d’enquête les plus importantes, compte tenu du budget 

disponible. La stratification est un outil important qui permet d’explorer l’information auxiliaire antérieure 

disponible pour toutes les unités de population en formant des groupes d’unités homogènes, puis en 

faisant un échantillonnage indépendant dans ces groupes. On fait donc une utilisation très fréquente de la 

stratification dans un vaste éventail d’enquêtes par sondage. 
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Le présent article met l’accent sur les plans d’échantillonnage par élément (Särndal, Swensson et 

Wretman 1992), où la base de sondage est d’un enregistrement par unité de population et où une 

information auxiliaire s’ajoute aux données d’identification et de localisation disponibles pour chaque 

unité de population. L’échantillonnage stratifié consiste à diviser les N  unités dans une population U  en

H  groupes homogènes appelés strates. Ces groupes sont formés en tenant compte d’une ou de plusieurs 

variables de stratification et de manière à ce que la variance dans les groupes soit faible (problème de la 

formation des strates). 

Compte tenu d’une taille d’échantillon ,n  une fois les strates définies, le prochain problème consiste à 

déterminer le nombre d’unités d’échantillonnage à sélectionner dans chaque strate de manière à minimiser 

la variance d’un estimateur spécifié (problème de la répartition optimale des échantillons). Lorsqu’il s’agit 

simplement d’estimer le total de la population (ou la moyenne de population) pour une seule variable 

d’enquête, on peut utiliser la répartition bien connue de Neyman (voir, par exemple, Cochran 1977) pour 

déterminer la répartition des échantillons. Bien que les enquêtes à une seule variable cible soient rares, la 

formule de répartition simple de Neyman peut quand même être utile, car la répartition optimale pour une 

variable cible peut être raisonnable pour d’autres variables d’enquête ayant une corrélation positive avec 

celle qui est à la base de la répartition optimale. 

Lorsqu’une enquête doit produire des estimations dont les niveaux de précision sont spécifiés pour 

certaines variables d’enquête et qu’il n’y a pas de corrélation étroite entre ces variables, il faut utiliser une 

méthode de répartition des échantillons qui permet de produire des estimations aux niveaux de précision 

requis pour toutes les variables d’enquête. Nous avons alors un problème de répartition multivariée 

optimale des échantillons. 

Selon la littérature sur le sujet, dans les cas de ce genre, la répartition de la taille d’échantillon 

globale n  entre les strates peut avoir l’un ou l’autre des objectifs suivants :  

 

(i) minimiser le coût variable total de l’enquête ,C  à condition que les coefficients de variation 

(CV) pour les estimations des totaux des m variables d’enquête soient inférieurs aux seuils 

spécifiés; 

(ii) minimiser une somme pondérée des variances (ou des variances relatives) des estimations des 
totaux pour les m variables d’enquête.  

 
Notons que le CV est simplement la racine carrée de la variance relative. 

Cet article présente une nouvelle approche fondée sur l’élaboration et l’application de deux 

formulations de la programmation en nombres entiers binaires qui répondent à chacun de ces deux 

objectifs, tout en veillant à ce que la répartition résultante produise l’optimum global. L’article se divise 

comme suit. La section 2 examine certains concepts et certaines définitions clés de l’échantillonnage 

stratifié. La section 3 décrit la nouvelle approche proposée ici. La section 4 présente les résultats pour un 

sous-ensemble d’expériences numériques menées afin de tester l’approche proposée à l’aide de bases de 

données de populations choisies. La section 5 contient quelques observations finales. L’annexe A donne 

des informations sur trois populations utilisées dans les expériences numériques présentées à la section 4. 
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2  L’échantillonnage stratifié et le problème de la répartition 
optimale 

 

Dans l’échantillonnage stratifié (Cochran 1977; Lohr 2010), une population U  constituée de N  unités 

est divisée en H  strates 1 2, , , HU U U  contenant 1 2, , , HN N N  unités respectivement. Ces strates ne se 

chevauchent pas (2.1) et forment ensemble la population entière (2.2) de sorte que : 

 ,   h kU U h k    (2.1) 

 1
H
h hU U   (2.2) 

 1 2 1
.

H

H hh
N N N N N


      (2.3) 

Une fois les strates définies et étant donné une taille d’échantillon globale ,n  un échantillon 

indépendant de taille hn  est sélectionné à partir des hN  unités de la strate  1, ,hU h H   de sorte que 

min ,h hn n N  h    où minn  est la plus petite taille d’échantillon possible dans une strate donnée, et 

1 2 1
.

H

H hh
n n n n n


      

Une taille d’échantillon minimale par strate de min 2n   est examinée ici, mais cette valeur peut être 

modifiée au besoin pour satisfaire à des exigences particulières de l’enquête. Une taille d’échantillon 

minimale de 1 par strate n’est pas recommandée, car cela pourrait mener à des solutions qui nécessitent 

l’utilisation de méthodes approximatives d’estimation de la variance lorsque les tailles d’échantillon 

attribuées atteignent ce minimum. Dans la pratique, il pourrait même être sage d’utiliser une taille 

minimale minn  supérieure à 2, en raison de la non-réponse ou pour d’autres raisons pratiques. 

Dans l’hypothèse d’une réponse complète, les données sont recueillies pour toutes les unités de 

l’échantillon sélectionné et utilisées pour produire des estimations (des totaux, par exemple) pour un 

ensemble de m variables d’enquête. Soit 1 2, , , my y y  les variables d’enquête. La variance de la variable 

jy  de la strate h  est définie comme suit : 

  22 1

1 h
hj ij hji U

h

S y Y
N 

 
   (2.4) 

où ijy  est la valeur de jy  pour la ei  unité de population et hjY  est la moyenne de population pour jy  dans 

la strate ,h  donnée par 

 
1

h
hj ij hj hi U

h

Y y Y N
N 

   (2.5) 

pour 1, ,h H   et 1, , .j m   Le total de la population jY  pour la ej  variable d’enquête est 

1 1
.

h

H H

j ij hjh i U h
Y y Y

  
     

Dans l’échantillonnage aléatoire simple stratifié (EASS), la variance de l’estimateur jt  de 

Horvitz-Thompson (HT) du total pour la ej  variable d’enquête (Cochran 1977) est donnée par : 
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   2 2

1

1 1H

j h hjh
h h

V t N S
n N

  
 

  (2.6) 

où 
1 1

,
h

H H

j h h ij h hjh i s h
t N n y N y

  
     h hs U  est l’ensemble d’étiquettes des hn  unités 

échantillonnées de la strate ,h  et hjy  est la moyenne de l’échantillon de la strate .h  

Comme les valeurs de hN  et 2
hjS  sont fixées après que les strates ont été définies, la variance de 

l’estimateur HT jt  du total pour la ej  variable d’enquête en (2.6) dépend uniquement des tailles 

d’échantillon hn  attribuées aux strates. Cette répartition est importante, parce qu’elle permet au 

concepteur de l’enquête de contrôler la précision des estimations de l’enquête. 

En général, le planificateur d’enquête qui procède à la répartition cherche à équilibrer l’atteinte de la 

précision souhaitée pour chacune des variables d’intérêt de l’enquête et le coût de l’enquête. L’importance 

de ce problème et la complexité des calculs connexes ont motivé de nombreuses contributions, qui sont 

axées sur un des deux objectifs associés au problème de la répartition, comme il est expliqué dans la 

section 1. Voir, par exemple, Kokan (1963), Folks et Antle (1965), Kokan et Khan (1967), Huddleston, 

Claypool et Hocking (1970), Kish (1976), Bethel (1985, 1989), Chromy (1987), Valliant et Gentle (1997), 

Khan et Ahsan (2003), García et Cortez (2006), Kozak (2006), Day (2010), Khan, Ali et Ahmad (2011), 

Ismail, Nasser et Ahmad (2011), Khan, Ali, Raghav et Bari (2012).  

Tous les auteurs précités appliquent des méthodes fondées sur la théorie de la programmation linéaire, 

la programmation convexe, la programmation dynamique, la programmation multi-objectifs et de 

méthodes heuristiques pour essayer de résoudre le problème de la répartition multivariée optimale. Nous 

proposons ici deux formulations de la programmation en nombres entiers pour résoudre le problème. 

 
Formulation A 
 

 
1

Minimiser  
H

h h
h

c n

  (2.7) 

 mins.c. ,  1, ,h hn n N h H     (2.8) 

   CV   1, ,j j jV t Y j m    (2.9) 

  1, ,hn Z h H    (2.10) 

où hc  représente le coût de l’enquête au niveau de l’unité pour l’échantillonnage de la strate .h  

Dans cette formulation, la fonction objectif à minimiser (2.7) correspond au budget global des coûts 

variables pour l’enquête (désigné par ).C  Si les coûts de l’enquête au niveau de l’unité pour 

l’échantillonnage des différentes strates sont inconnus ou présumés être les mêmes, alors les coûts hc  

peuvent tous être fixés à un, et l’autre fonction objectif à minimiser est 
1

,
H

hh
n n


   soit la taille 

d’échantillon globale.  
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La contrainte (2.8) permet de s’assurer qu’au moins minn  unités sont attribuées à chaque strate, et que 

la taille d’échantillon ne dépassera pas la taille de population pour la strate.  

La contrainte (2.9) permet de s’assurer que le CV de l’estimateur HT du total pour chaque variable 

d’enquête est inférieur à un seuil prédéterminé  CV 1, ,j j m   appelé CV cible. Enfin, la contrainte 

(2.10) permet de s’assurer que toutes les tailles d’échantillon attribuées sont des nombres entiers. 

Il est à noter que les contraintes (2.9) peuvent être réécrites comme suit : 

 2 2

( )
1 , 1, , .

 CV
j

j j

V t
j m

Y
    (2.11) 

Le remplacement du numérateur en (2.11) par l’équation (2.6) mène alors à : 

 
2 2 2

2 2 2 21
1,   1, , .

CV CV

H h hj h hj

h
h j j j j

N S N S
j m

n Y Y


  

 
   (2.12) 

Si l’on utilise la définition 

 
2

2 2CV
h hj

hj
j j

N S
p

Y
  (2.13) 

les contraintes (2.12) peuvent s’écrire sous la forme : 

 
1

 
1,   1, , .

H h hj
hjh

h

N p
p j m

n

    
 

   (2.14) 

 
Formulation B 
 

 
2 2

21 1

1 1 1
Minimiser   

m H

j h hjj h
j h h

w N S
Y n N 

      
   (2.15) 

 mins.c. ,   1, ,h hn n N h H     (2.16) 

 
1

H

h h
h

c n C


  (2.17) 

  1, ,hn Z h H    (2.18) 

 
1

0 1    et  1
m

j jj
w j w


     (2.19) 

où jw  sont des poids propres aux variables, fixés a priori pour représenter l’importance relative des 

variables de l’enquête. Les poids propres aux variables jw  sont fixés par des spécialistes ou par les 
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concepteurs de l’enquête. S’ils ne sont pas fixés, des poids relatifs égaux peuvent être attribués à toutes les 

variables de l’enquête prises en considération. 

Dans cette formulation, la fonction objectif (2.15) à minimiser correspond à une somme pondérée des 

variances relatives des estimations du total pour les m variables d’enquête. Nous utilisons des variances 

relatives, parce que différentes variables d’enquête peuvent être mesurées dans différentes unités et que la 

somme des variances ne serait donc pas significative. Si l’on examine (2.15), il est clair que son minimum 

est atteint quand 

2 2
21 1

1 1
 

m H

j h hjj h
j h

w N S
Y n 

  
    

   

est minimum, puisque le dernier terme  

2 2
21 1

1 1
  

m H

j h hjj h
j h

w N S
Y N 

      
   

ne dépend pas des tailles d’échantillon de strate. La fonction objectif (2.15) peut donc être réécrite comme 
suit : 

 
2

2
21 1

1
Minimiser  .

m H h
j hjj h

j h

N
w S

Y n 




 
   (2.20) 

La contrainte (2.16) est la même que la contrainte (2.8) appliquée dans la formulation A. La contrainte 

(2.17) permet de s’assurer que le coût variable total de l’enquête ne dépassera pas le budget alloué .C  

Comme la contrainte (2.10) de la formulation A, la contrainte (2.18) permet de s’assurer que toutes les 

tailles d’échantillon attribuées sont des nombres entiers. La contrainte (2.19) permet de s’assurer que les 

poids d’échantillonnage préférentiel d’importance sont appropriés pour l’agrégation des variances 

relatives des totaux estimatifs pour chacune des variables de l’enquête. 

Lorsque les coûts d’enquête au niveau de l’unité hc  par strate sont inconnus ou peuvent être présumés 

égaux, la contrainte (2.17) peut être remplacée par 
1

,
H

hh
n n


  où n  est la taille d’échantillon globale 

(maximale). 

Les formulations A et B présentent une non-linéarité : la contrainte (2.9) ou (2.14) dans la 

formulation A, et la fonction objectif dans la formulation B. La première solution possible pour résoudre 

le problème de non-linéarité dans ces deux formulations serait une des méthodes de programmation non 

linéaire ou de programmation convexe (Bazaraa, Sheralli et Shetty 2006; Luenberger et Ye 2008) qui 

peuvent traiter les contraintes, comme les méthodes fondées sur les pénalités et celles fondées sur les 

multiplicateurs. Quoi qu’il en soit, l’application de ces méthodes tend à produire des solutions (ensembles 

de tailles d’échantillon à répartir entre les strates) qui ne sont généralement pas des nombres entiers. De 

plus, lorsque les résultats de ces solutions sont arrondis afin d’obtenir des tailles d’échantillon pratiques, 

rien ne garantit l’obtention d’un optimum global (Wolsey 1998) en termes de minimisation des fonctions 

d’objectif correspondantes. 
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Ou bien, étant donné que les solutions (tailles d’échantillon) doivent être des nombres entiers, on 

pourrait envisager d’appliquer des méthodes de programmation en nombres entiers, comme 

Branch and Bound  (Land et Doig 1960; Wolsey 1998; Wolsey et Nemhauser 1999). Cependant, la 

non-linéarité présente dans les deux formulations empêche l’application immédiate de ces méthodes. 

Cela dit, dans la prochaine section, nous proposons deux nouvelles formulations pour la 

programmation en nombres entiers qui contournent ces problèmes et équivalent à la formulation A, définie 

à la fois par (2.7), (2.8), (2.9) et (2.10), et la formulation B, définie à la fois par (2.20), (2.16), (2.17), 

(2.18) et (2.19). Plus précisément, il est possible d’obtenir, à partir de la résolution de ces nouvelles 

formulations, des tailles d’échantillon qui sont des nombres entiers  hn  pour la répartition des 

échantillons, qui satisfont aux contraintes établies pour chaque problème et qui aboutissent à un optimum 

global (Wolsey 1998), que ce soit pour la fonction objectif définie en (2.7) ou pour celle définie en (2.20). 

 
3  Formulations proposées 
 

Du point de vue de l’optimisation, pour résoudre les problèmes définis par (2.7)-(2.10) ou par (2.16)-

(2.20), il faut déterminer 1 2, , Hn n n  à partir des ensembles définis par  min , , ,h hA n N   

1, , ,h H   que les contraintes de chacun de ces problèmes sont satisfaites et que la fonction objectif 

correspondante est minimisée. Comme il est indiqué plus haut, une taille d’échantillon minimale standard 

par strate de min 2n   est examinée ici pour définir les ensembles ,hA  mais cette valeur peut être 

modifiée au besoin pour répondre aux exigences particulières d’une enquête donnée. 

Selon cette approche, une nouvelle formulation peut être considérée où les variables décisionnelles 

sont des variables indicatrices à partir desquelles des éléments des ensembles  1, ,hA h H   seront 

choisis. À cette fin, nous présentons la variable binaire ,hkx  qui prend la valeur 1 si la taille d’échantillon 

hk A  est attribuée à la strate ,h  et la valeur 0 si cette taille d’échantillon n’est pas attribuée à la strate 

, 1, , .h h H   

Compte tenu des formulations présentées plus haut et des nouvelles variables binaires, nous pouvons 

proposer deux formulations de la programmation en nombres entiers où les variables décisionnelles 

(c’est-à-dire les inconnus à déterminer) sont du type 0 1,  configurant ainsi un problème de 

programmation en nombres entiers binaires (Wolsey et Nemhauser 1999). La formulation équivalente à la 

formulation A est donnée par : 

 

Formulation C 
 

  
min1

M inim iser  hH N

h hkh k n
c k x

    (3.1) 

 
m in

s.c. 1 1, ,hN

hkk n
x h H


     (3.2) 

 
min

1 1
 1,   1, ,

hN
H Hhk

h hj hjh h
k n

x
N p p j m

k 



  

 
     (3.3) 
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   min0,1 ,   , , , 1, , .hk hx k n N h H     (3.4) 

Dans la formulation C, la contrainte (3.2) permet de s’assurer que, pour chacune des strates, il y aura 

exactement une variable hkx  prenant la valeur 1. Cela revient à choisir une seule valeur k  (taille 

d’échantillon) dans chaque ensemble  1, , .hA h H   La contrainte (3.3) est équivalente à la 

contrainte (2.9) ou à son équivalent (2.14) dans la formulation A. Cette formulation envisage des coûts 

d’enquête unitaires variables pour les différentes strates. Si cela n’est pas nécessaire, la fonction objectif 

en (3.1) peut être redéfinie comme suit :  

 
m in1

M inim iser  .hH N

hkh k n
k x

    (3.5) 

L’exemple suivant aide à comprendre la formulation proposée. 
 

Exemple 1 : Supposons trois strates de population  3H   où 1 23, 5N N   et 3 4,N   des coûts 

d’enquête unitaires égaux pour toutes les strates (disons 1 )hc h   et une seule variable d’enquête 

 1 .m   La formulation C se présenterait alors comme suit : 
 

 11 12 13 21 22 23 24 25 31 32 33 34Minimiser 1 2 3 1 2 3 4 5 1 2 3 4 x x x x x x x x x x x x            (3.6) 

 11 12 13s.c. 1x x x    (3.7) 

 21 22 23 24 25 1x x x x x      (3.8) 

 31 32 33 34 1x x x x     (3.9) 

 
   

 
1 11 11 12 13 11 2 21 21 22 23 24 25 21

3 31 31 32 33 34 31

1 1 1 1 1 1 1    1     
2 3 2 3 4 5

1 1 1 1    1
2 3 4

N p x x x p N p x x x x x p

N p x x x x p

         

    
 (3.10) 

  11 12 13 21 22 23 24 25 31 32 33 34, , , , , , , , , , , 0,1 .x x x x x x x x x x x x   (3.11) 

On peut aussi adapter la formulation B à cette nouvelle approche utilisant les variables binaires comme 
suit : 
 

Formulation D 
 

 
min

2 2
21 1

1
Minimiser hm H N hk

j h hjj h k n
j

x
w N S

Y k  


 
 

    (3.12) 

 
min

s.c. 1 1, ,hN

hkk n
x h H


     (3.13) 

  
min1

 hH N

h hkh k n
c k x C

 
   (3.14) 
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   min0,1 ,  , , , 1, , .hk hx k n N h H     (3.15) 

Dans la formulation D, la fonction objectif (3.12) est équivalente à la fonction objectif (2.20). La 

contrainte (3.13) est équivalente à la contrainte (2.16). La contrainte (3.14) est équivalente à la contrainte 

(2.17) et permet de s’assurer que le coût variable total de l’enquête ne dépassera pas le budget alloué .C  

Si nous ne connaissons pas les coûts d’enquête unitaires par strate ou si nous supposons qu’ils sont les 

mêmes dans toutes les strates, nous remplaçons la contrainte (3.14) par 

 
m in1

.hH N

hkh k n
k x n

 
   (3.16) 

L’exemple qui suit illustre la formulation proposée.  
 

Exemple 2 : Supposons deux strates de population  2H   où 1 3N   et 2 4,N   deux variables 

d’enquête  2 ,m   des coûts d’enquête unitaires égaux pour les deux strates, un poids d’échantillonnage 

préférentiel jw  égal à 1
2  pour les deux variables d’enquête et une taille d’échantillon totale de 5.n   La 

formulation D se présenterait alors comme suit : 
 

 

2 2 2 2 2
1 1 1 11 12

11 12 13 2 2
1 2

2 2 2 2 2 2
2 2 2 2 21 22

21 22 23 24 2 2
1 2

1Minimiser   
1 2 3 2

1     
1 2 3 4 2

N N N S S
x x x

Y Y

N N N N S S
x x x x

Y Y

          

          

 (3.17) 

 11 12 13s.c. 1x x x    (3.18) 

 21 22 23 24 1x x x x     (3.19) 

 11 12 13 21 22 23 241 2 3 1 2 3 4 5x x x x x x x        (3.20) 

  11 12 13 21 22 23 24, , , , , , 0,1 .x x x x x x x   (3.21) 

Dans cet article, nous avons résolu ces deux formulations en appliquant une méthode d’énumération 

implicite appelée .Branch and Bound  Les méthodes Branch and Bound  (Wolsey 1998; Wolsey et 

Nemhauser 1999) permettent de résoudre les problèmes de programmation en nombres entiers binaires de 

manière optimale et efficiente, en considérant la résolution d’un sous-ensemble de problèmes qui peuvent 

être résolus localement pour le problème. Ces méthodes ont été développées à partir du travail de pionnier 

effectué par Land et Doig (1960). 

Nous avons résolu les formulations C et D de l’approche, appelée BSSM (Brito, Silva, Semaan et 

Maculan) au moyen du module R .Rglpk  Le code R que nous avons développé est disponible sur 

demande. Le module Rglpk  contient un ensemble de procédures qui peut servir à résoudre les problèmes 

de programmation linéaire et de programmation en nombres entiers.  

À des fins de comparaison dans le cas de notre formulation C, nous avons également examiné dans nos 

illustrations numériques un algorithme proposé par (Bethel 1985 et 1989), qui est disponible dans le 
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module R .SamplingStrata  Cet algorithme se fonde sur le théorème de Kuhn-Tucker et utilise les 

multiplicateurs de Lagrange (Bazaraa et coll. 2006). Dans le cas de notre formulation D, nous avons 

comparé notre approche à une « méthode classique » proposée dans Cochran (1977, section 5.A.4), 

comme le suggérait le rédacteur adjoint. 

 
4  Résultats numériques 
 

Cette section présente des résultats en vue de l’application des approches de répartition multivariée 
optimale sélectionnées à un ensemble de base de données de population. Les approches examinées 
comprennent : 
 

 les algorithmes BSSM développés pour résoudre les formulations C et D présentées dans la 
section 3; 

 une version améliorée de l’algorithme de Bethel (Bethel 1989) développée par Ballin et 
Barcarolli (2008); 

 la méthode classique proposée dans Cochran (1977, section 5.A.4). 
 

Onze ensembles de données sur la population ont été utilisés à des fins d’illustration numérique, mais 

pour des raisons d’espace, nous présentons ici les résultats pour seulement trois des populations. Les 

trois populations sélectionnées sont décrites aux tableaux A1 à A6 de l’annexe A. Le tableau A1 fournit 

une brève description de chaque population d’enquête ainsi que la liste des variables d’enquête 

correspondantes. Le tableau A2 explique comment nous avons stratifié chaque population avant de 

déterminer la répartition optimale. En particulier, pour l’ensemble de données d’enquête appelé MunicSw  

les strates avaient déjà été définies. Les deux autres populations ont été stratifiées à l’aide d’un algorithme 

de stratification disponible dans le module R stratification  ou d’une méthode de mise en grappes 

meansk   classique disponible dans le module base  de R. 

Le tableau A3 présente le nombre de strates de population   ,H  le nombre de variables d’enquête 

  ,m  et la taille de population  N  pour chacune des populations examinées. Les tableaux A4 à A6 

fournissent les chiffres de population, les moyennes et les écarts types par strate pour les variables 

d’enquête examinées dans chacune des trois populations observées. 

Les résultats de toutes les expériences numériques décrites dans cet article ont été obtenus à l’aide des 

modules R et des fonctions mentionnées, sur un ordinateur de bureau fonctionnant sous Windows 7 avec 

24 Go de mémoire vive et 8 processeurs i7 de 3,40 GHz. Le temps de traitement allait de quelques 

millisecondes (pour la population ,MunicSw  relativement petite) à moins de quatre secondes (pour la 

population SchoolsNortheast  plus nombreuse, sous la formulation C). Cela démontre que les 

formulations proposées offrent une solution de rechange pratique et efficace aux problèmes de répartition 

multivariée optimale de petite et moyenne tailles, pour les populations de tailles  N  qui comptent des 

milliers et même des dizaines de milliers d’unités. 

Les tableaux 4.1 à 4.3 fournissent les coefficients de variation  CVj  cibles pour chaque variable 

d’enquête, les tailles d’échantillon obtenues en utilisant l’algorithme pour résoudre la formulation C 

 BSSMn  proposée et l’algorithme de Bethel  Bethel ,n  et les coefficients de variation obtenus pour les 
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estimateurs des totaux des variables d’enquête examinées dans chaque population sous les 

deux algorithmes comparés. 

 

Tableau 4.1 
Résultats pour la population CoffeeFarms   
 

 Algorithme pour la formulation C Algorithme de Bethel 

CV j  

 %  

BSSMn   1CV t  

 %  

 2CV t  

 %  

 3CV t  

 %  

Betheln   1CV t  

 %  

 2CV t  

 %  

 3CV t  

 %  

5 2 545 1,24 5,00 2,92 2 546 1,23 5,00 2,91 
10 754 3,30 10,00 7,01 755 3,30 9,99 7,07 
15 347 5,21 15,00 11,01 349 5,11 14,95 10,85 

 

Tableau 4.2 
Résultats pour la population SchoolsNortheast   
 

 Algorithme pour la formulation C Algorithme de Bethel  

CV j  

 %  

BSSMn   1CV t  

 %  

 2CV t  

 %  

Betheln   1CV t  

 %  

 2CV t  

 %  

2 1 624 2,00 1,79 1 628 2,00 1,78 
5 294 5,00 4,31 299 4,96 4,23 

10 80 9,93 8,24 83 9,72 8,13 
 

Tableau 4.3 
Résultats pour la population MunicSw   
 

 Algorithme pour la formulation C Algorithme de Bethel  

CV j  

 %  

BSSMn   1CV t  

 %  

 2CV t  

 %  

 3CV t

 %  

 4CV t

 %  

Betheln   1CV t

 %  

 2CV t  

 %  

 3CV t  

 %  

 4CV t

 %  

5 1 527 2,01 3,88 5,00 4,41 1 529 2,00 3,88 4,99 4,40 
10 761 3,61 7,27 9,99 8,77 763 3,60 7,25 9,97 8,75 
15 439 5,01 10,22 14,98 13,07 441 4,95 10,16 14,94 13,03 

 
Comme prévu, dans tous les cas, les tailles d’échantillon obtenues par résolution de la formulation C 

étaient inférieures (en gras) ou égales à celles obtenues en utilisant l’algorithme de Bethel. Cependant, les 
améliorations n’étaient généralement pas substantielles. L’algorithme proposé a quand même permis 
d’améliorer la meilleure méthode actuelle dans les neuf scénarios examinés (trois populations multipliées 
par trois niveaux pour les CV cibles). Les améliorations semblaient un peu plus importantes pour la 
population SchoolsNortheast  où le nombre de strates est plus élevé. Des résultats semblables (non 

présentés ici pour des raisons de concision, mais disponibles auprès des auteurs sur demande) ont été 
obtenus pour les huit autres populations examinées dans une version initiale de cet article. 

Les tableaux 4.4 à 4.6 présentent les résultats de l’application de la formulation D et de la méthode 

classique proposée dans Cochran (1977, section 5.A.4) aux trois mêmes populations observées. L’objectif 

est maintenant de minimiser la variance relative pondérée des estimations HT du total, tout en maintenant 

la taille d’échantillon globale ou le coût. La première ligne de chacun de ces tableaux contient les tailles 

d’échantillon totales prises en considération pour la répartition. Ces tailles d’échantillon correspondent 

aux fractions d’échantillonnage de 10 %, 20 % et 30 % des tailles de population correspondantes  N  

apparaissant sur la deuxième ligne de chacun des tableaux. Les lignes suivantes présentent la répartition 
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de l’échantillon total entre les strates, les coefficients de variation obtenus pour les estimations HT des 

totaux des variables d’enquête compte tenu de la répartition, et la somme des coefficients de variation 

  CV ,it  qui est une mesure agrégée de l’efficience pour toutes les variables d’enquête. 

Les poids d’échantillonnage préférentiel étaient considérés comme égaux pour toutes les variables 
d’enquête, et les coûts d’enquête unitaires étaient considérés comme égaux dans toutes les strates, dans 
chaque population, pour ces applications. 
 

Tableau 4.4 
Résultats pour la population CoffeeFarms   
 

n  2,047 4,094 6,142 

 'Fraction d échantillonnage  10 % 20 % 30 % 

Résultat  BSSM-D Classique BSSM-D Classique BSSM-D Classique 

1n  1 174 1 124 2 483 2 340 3 792 3 625 

2n  662 737 1 400 1 544 2 139 2 306 

3n  211 186 211 210 211 211 

 1CV t  1,02 1,14 0,62 0,62 0,42 0,42 

 2CV t  5,78 5,79 3,62 3,65 2,61 2,63 

 3CV t  2,86 2,98 1,73 1,73 1,19 1,17 

 CV it  9,66 9,91 5,97 6,00 4,22 4,22 

 

Tableau 4.5 
Résultats pour la population SchoolsNortheast   
 

n  7 508 15 017 22 525 

 'Fraction d échantillonnage  10 % 20 % 30 % 

Résultat  BSSM-D Classique BSSM-D Classique BSSM-D Classique 

1n  82 58 82 60 82 66 

2n  36 33 62 53 53 62 

3n  7 6 7 6 7 6 

4n  206 214 465 433 771 611 

5n  1 083 1 000 2 091 1 962 2 671 2 121 

6n  447 452 891 914 1 428 1 436 

7n  361 371 711 750 1 182 1 175 

8n  2 995 2 989 5 963 6 055 9 088 9 634 

9n  976 1 023 1 965 2 069 3 078 3 229 

10n  399 419 800 849 1 331 1 338 

11n  797 813 1 742 1 647 2 596 2 612 

12n  119 130 238 219 238 235 

 1CV t  0,86 0,98 0,54 0,69 0,39 0,54 

 2CV t  0,73 0,72 0,47 0,47 0,35 0,34 

 CV it  1,59 1,70 1,01 1,16 0,74 0,88 
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Tableau 4.6 
Résultats de la formulation D pour la population MunicSw  
 

n  290 579 869 

 'Fraction d échantillonnage  10 % 20 % 30 % 

Résultat  BSSM-D Classique BSSM-D Classique BSSM-D Classique 

1n  67 59 134 118 202 182 

2n  68 77 136 153 206 233 

3n  40 35 80 70 120 107 

4n  58 47 116 93 171 128 

5n  32 43 65 85 97 129 

6n  16 21 31 43 47 65 

7n  9 8 17 17 26 25 

 1CV t  5,93 5,40 4,01 3,61 3,10 2,75 

 2CV t  12,53 12,24 8,36 8,12 6,36 6,14 

 3CV t  19,49 20,19 12,46 13,01 8,95 9,56 

 4CV t  16,91 17,45 10,85 11,27 7,84 8,30 

 CV it  54,86 55,28 35,68 36,01 26,25 26,75 

 
Comme prévu, dans les trois cas, les coefficients de variation obtenus en résolvant la formulation D 

étaient inférieurs (en gras) à ceux obtenus en utilisant l’algorithme classique. Cependant, l’algorithme 
classique produisait des CV plus petits pour certaines des variables d’enquête, particulièrement pour la 
population MunicSw  Les améliorations n’étaient généralement pas très importantes, mais elles étaient là 
encore un peu plus marquées pour la population .SchoolsNortheast  Dans cette comparaison, cependant, 

les répartitions obtenues sont très différentes selon la méthode employée. 

 
5  Observations finales 
 

Dans cet article, nous avons proposé deux nouvelles formulations permettant d’obtenir le minimum 

global dans les problèmes de répartition multivariée optimale. On peut appliquer ces formulations exactes 

de la programmation en nombres entiers de façon efficace en utilisant un logiciel commercial (à savoir le 

module R ).Rglpk  De plus, les formulations proposées permettent de définir les tailles d’échantillon 

minimales par strate, ce qui est très utile dans la pratique pour éviter les répartitions avec des tailles 

d’échantillon inférieures à 2, par exemple, qui rendraient difficile l’estimation de la variance. Ces tailles 

d’échantillon minimales peuvent être fixées à des valeurs plus élevées (par exemple 5, 10, 30 ou un autre 

chiffre) afin de s’assurer que les échantillons sont assez grands pour tolérer certains cas de non-réponse ou 

qu’une estimation est possible pour chaque strate si les strates sont utilisées comme domaines 

d’estimation. 

L’approche proposée améliore les méthodes existantes en s’attaquant directement au problème de 

répartition et en tenant compte de la non-linéarité de la fonction objectif ou des contraintes, ainsi que de 

l’exigence selon laquelle les tailles d’échantillon pour les strates doivent être des nombres entiers. Dans la 
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littérature sur ce sujet, les méthodes antérieures ne garantissent pas l’obtention d’un optimum global ou 

elles produisent des répartitions à valeur réelle qui doivent être arrondies à des nombres entiers. 

Dans la pratique, les répartitions à valeur réelle ne constituent pas un problème majeur, à moins que les 

tailles de population par strate hN  soient très petites ou que le nombre de strates soit très élevé. Dans le 

premier cas, l’échantillonnage d’une unité de plus ou de moins peut faire une grande différence dans les 

fractions d’échantillonnage, ce qui peut avoir d’importantes incidences sur les variances. Dans le 

deuxième cas, l’arrondissement des tailles d’échantillon attribuées peut faire une différence dans la taille 

d’échantillon totale .n  Lorsque toutes les tailles de population par strate hN  sont relativement grandes et 

que le nombre de strates est raisonnable, l’arrondissement des tailles d’échantillon qui ne sont pas des 

nombres entiers ne cause pas de problème.  

Dans cet article, nous avons effectué quelques calculs visant essentiellement à démontrer la faisabilité 

de l’approche proposée. La formulation C de l’approche proposée permet d’obtenir des résultats 

comparables à ceux obtenus avec la méthode de Bethel, en plus de produire des répartitions à valeurs 

entières qui correspondent à l’optimum global. Cependant, comme peu de différences ont été constatées 

entre la méthode de BSSM et celle de Bethel dans les applications examinées, il n’y aurait guère 

d’avantages à adopter la méthode de BSSM. Les résultats obtenus avec la formulation D représentaient 

des améliorations modestes par rapport à ceux obtenus avec la méthode classique employée dans la 

comparaison.  

D’autres recherches sont requises pour tester l’approche face à des problèmes plus importants et pour 

en évaluer les mérites par rapport à d’autres méthodes dans d’autres scénarios pratiques. Un avantage 

important de l’approche proposée est qu’on peut appliquer les deux formulations en utilisant un logiciel 

commercial, comme il est expliqué plus haut. 
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Annexe A 
 

Description des populations d’enquête examinées dans l’expérience numérique 
 

Tableau A1 
Description des populations 
 

Population Description  Variables d’enquête  y  

CoffeeFarms Plantations de café dans l’État de Paraná, au Brésil, d’après le 
recensement agricole de 1996. 

Nombre de caféiers 
Superficie agricole totale 
Production de café 

SchoolsNortheast Données tirées du recensement des écoles de 2012, par école, 
région du Nord-Est du Brésil. 

Nombre de salles de classe
Nombre d’employés 

MunicSw Données sur les municipalités suisses tirées du module 
.SamplingStrata  

Superficie agricole 
Superficie industrielle 
Nombre de ménages 
Population 
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Tableau A2 
Stratification des populations 
 

Population Stratification 

CoffeeFarms Stratification en fonction de la variable Nombre de caféiers, en utilisant l’algorithme de Kozak 
disponible dans le module Stratification  

SchoolsNortheast Douze strates ont été formées en tenant compte du type d’école (4 catégories) et du nombre 
d’élèves (3 catégories). La stratification par taille des écoles a été effectuée en utilisant 
l’algorithme de mise en grappes meansk   à l’intérieur de chaque type d’école. 

MunicSw Cette population est disponible dans le module SamplingStrata  et les strates correspondent 
aux régions de la Suisse.  

 
Tableau A3 
Nombre de strates, nombre de variables d’enquête et taille totale pour les populations d’enquête examinées 
 

Population H  m N  

CoffeeFarms 3 3 20 472 
SchoolsNortheast 12 2 75 084 
MunicSw 7 4 2 896 

 
Tableau A4 
Résumés de la population par strate CoffeeFarms  
 

Résumé  Strate  
 1h   2h   3h   

hN  17 821 2 440 211 

1hY  4 291 26 688 218 712 

2 hY  22 84 488 

3 hY  2 671 13 204 129 033 

1hS  2 873 15 541 193 366 

2hS  69 262 583 

3hS  4 611 24 704 200 447 

 
Tableau A5 
Résumés de la population par strate SchoolsNortheast  
 

Strate hN  1hY  2 hY  1hS  2hS  

1h    82 45,1 54,0 309,2 24,9 
2h   63 23,9 146,3 14,4 92,6 
3h   7 80,9 700,4 29 342,5 
4h   783 16,2 95,7 6,4 49,5 
5h   2 676 10,9 57,7 21,6 23,7 
6h   3 958 6,1 26,7 4,2 17,9 
7h   2 172 13,6 76,8 5,7 27,9 
8h   45 243 2,5 9,3 3 8,8 
9h   9 674 7,7 38,0 3,2 17,9 

10h   1 743 17,3 49,1 9,2 36,7 
11h   8 445 7,3 15,3 4,1 13,5 
12h   238 37,7 140,8 18,4 88,9 
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Tableau A6 
Résumés de la population par strate MunicSw  
 

 Strate 

Résumé 1h   2h   3h   4h   5h   6h   7h   

hN  589 913 321 171 471 186 245 

1hY  262,5 367,2 262,7 438,0 429,5 668,9 47,0 

2 hY  5,5 5,3 9,7 13,3 7,9 11,0 4,1 

3 hY  963,9 782,1 1 345,2 3 319,1 906,0 1 465,2 550,7 

4 hY  2 252,5 1 839,4 3 099,5 7 297,7 2 226,0 3 675,8 1 252,4 

1hS  220,5 342,4 173,2 290,2 414,2 568,7 65,3 

2hS  15,1 13,0 19,4 29,7 14,9 15,5 8,2 

3hS  4 600,9 2 794,7 5 003,5 14 610,0 2 178,6 2 802,1 1 197,5 

4hS  9 540,3 5 621,6 9 764,5 28 589,4 4 759,4 5 914,5 2 514,9 
 

 
 

Bibliographie 
 

Ballin, M., et Barcaroli, G. (2008). Optimal stratification of sampling frames in a multivariate and 
multidomain sample design. Contributi ISTAT, 10. 

 

Bazaraa, M.S., Sherali, H.D. et Shetty, C.M. (2006). Nonlinear Programming: Theory and Algorithms. 
New York : John Wiley & Sons, Inc, Third Edition. 

 

Bethel, J. (1985). An optimum allocation algorithm for multivariate surveys. Proceedings of the Survey 
Research Methods Section, American Statistical Association, 209-212. 

 

Bethel, J. (1989). Répartition de l’échantillon dans les enquêtes à plusieurs variables. Techniques 
d’enquête, 15, 1, 49-60. 

 

Chromy, J. (1987). Design optimization with multiple objectives. Proceedings of the Survey Research 
Methods Section, American Statistical Association, 194-199. 

 

Cochran, W.G. (1977). Sampling Techniques. Third EditionWiley. 
 

Day, C.D. (2010). A multi-objective evolutionary algorithm for multivariate optimal allocation. 
Proceedings of the Survey Research Methods Section, American Statistical Association. 

 

Folks, J.L., et Antle, C.E. (1965). Optimum allocation of sampling units to strata when there are R 
responses of interest. Journal of the American Statistical Association, 60 (309), 225-233. 

 

García, J.A.D., et Cortez, L.U. (2006). Optimum allocation in multivariate stratified sampling: Multi-
objective programming. Comunicaciones Del Cimat, no I-06-07/28-03-2006. 

 

Huddleston, H.F., Claypool, P.L. et Hocking, R.R. (1970). Optimal sample allocation to strata using 
convex programming. Journal of the Royal Statistical Society, Series C, 19 (3). 

 

Ismail, M.V., Nasser, K. et Ahmad, Q.S. (2011). Solution of a multivariate stratified sampling problem 
through Chebyshev’s Goal programming. Pakistan Journal of Statistics and Operation Research, 
vol. vii, 1, 101-108. 

 

Khan, M.G.M., et Ahsan, M.J. (2003). A note on optimum allocation in multivariate stratified sampling. 
The South Pacific Journal of Natural Science, 21, 91-95. 

 



Techniques d’enquête, décembre 2015 467 
 

 
Statistique Canada, no 12-001-X au catalogue 

Khan, M.F., Ali, I. et Ahmad, Q.S. (2011). Chebyshev approximate solution to allocation problem in 
multiple objective surveys with random costs. American Journal of Computational Mathematics, 1, 
247-251. 

 

Khan, M.F., Ali, I., Raghav, Y.S. et Bari, A. (2012). Allocation in multivariate stratified surveys with non-
linear random cost function. American Journal of Operations Research, 2, 100-105. 

 

Kish, L. (1976). Optima and proxima in linear sample designs. Journal of the Royal Statistical Society, 
Series A, 139 (1), 80-95. 

 

Kokan, A.R. (1963). Optimum allocation in multivariate surveys. Journal of the Royal Statistical Society, 
Series A, 126 (4), 557-565. 

 

Kokan, A.R., et Khan, S. (1967). Optimum allocation in multivariate surveys: An analytical solution. 
Journal of the Royal Statistical Society, Series B, 29 (1), 115-125.  

 

Kozak, M. (2006). Multivariate sample allocation: Application of random search method. Statistics in 
Transition, 7 (4), 889-900. 

 

Land, A.H., et Doig, A.G. (1960). An Automatic method for solving discrete programming problems. 
Econometrica, 28 (3), 497-520. 

 

Lohr, S.L. (2010). Sampling: Design and Analysis, Second edition. Brooks/Cole, Cengage Learning. 
 

Luenberger, D.G., et Ye, Y. (2008). Linear and Non-Linear Programming, Third Edition. Springer. 
 

Särndal, C.-E., Swensson, B. et Wretman, J. (1992). Model Assisted Survey Sampling. New York : 
Springer-Verlag. 

 

Valliant, R., et Gentle, J.E. (1997). An application of mathematical programming to sample allocation. 
Computational Statistics & Data Analysis, 25, 337-360. 

 

Wolsey, L.A. (1998). Integer Programming. Wiley-Interscience Series in Discrete Mathematics and 
Optimization. 

 

Wolsey, L.A., et Nemhauser, G.L. (1999). Integer and Combinatorial Optimization. Wiley-Interscience 
Series in Discrete Mathematics and Optimization. 



 
 
 
 
 
 
 
 
 



 469 

 

 
Statistique Canada, no 12-001-X au catalogue 

REMERCIEMENTS 
 
 
Techniques d’enquête désire remercier les personnes suivantes, qui ont fourni de l’aide ou ont fait la critique d’un article 

ou plus durant l’année 2015. 
 
 
P. Aronow, Yale University 

J.-F. Beaumont, Statistique Canada 

E. Berg, Iowa State University 

Y.G. Berger, University of Southampton 

C. Bocci, Statistique Canada 

J. Breidt, Colorado State University 

M. Brick, Westat Inc. 

D. Cantor, Westat Inc. 

P.J. Cantwell, U.S. Bureau of the Census 

S. Casanova, Université de Toulouse 

C. Casas-Cordero, Pontificia Universidad Catolica de Chile 

G. Chauvet, ENSAI 

S. Chen, University of Oklahoma 

Y. Cheng, U.S. Census Bureau 

R. Clark, University of Wollongong 

M. Couper, Survey Research Center, University of Michigan 

J. Dever, Research Triangle Institute  

M.S. Diallo, Westat Inc. 

J.L. Eltinge, U.S. Bureau of Labor Statistics 

W.A. Fuller, Iowa State University 

J. Gambino, Statistique Canada 

C. Girard, Statistique Canada 

T. Goicon, University of Navarra 

D. Haziza, Université de Montréal 

B. Hulliger, University of Applied Sciences Northwestern Switzerland 

P. Joyce, U.S. Census Bureau 

D. Judkins, Abt Associates 

M. Karlberg, Eurostat 

J. Kim, Iowa State University 

P. Kott, Research Triangle Institute 

P. Lahiri, JPSM, University of Maryland 

P. Lavallée, Statistique Canada 

H. Lee, Westat Inc. 

P. Lundquist, Statistics Sweden 

P. Lynn, University of Essex 

H. Mantel, Statistique Canada 

A.L. McCutcheon, University of Nebraska 

C.H. McLaren, Office for national Statistics 

D.N. da Silva, Universidade Federal do Rio Grande do Norte 

J. Opsomer, Colorado State University 

D. Pavlopoulos, VU University Amsterdam 

D. Pfeffermann, Hebrew University 

J.N.K. Rao, Carleton University 

J. Reiter, Duke University 

L.-P. Rivest, University of Laval 

A. Ruiz-Gazen, Toulouse School of Economics 

N. Salvati, University of Pisa 

F. Scheuren, National Opinion Research Center 

B. Schouten, Statistics Netherlands & Utrecht University 

P.L.N.D. Silva, Escola Nacional de Ciências Estatísticas 

M. Simard, Statistique Canada 

A. Singh, Statistique Canada 

P.A. Smith, University of Southampton  

D. Steel, University of Wollongong 

P. Steel, US Census Bureau 

M. Thompson, University of Waterloo 

S. Thompson, Simon Fraser University 

Y. Tillé, Université de Neuchâtel 

M. Torabi, University of Manitoba 

D. Toth, Bureau of Labor Statistics 

R. Valliant, University of Michigan 

J. van den Brakel, Statistics Netherlands and Maastricht University 

F. Verret, Statistique Canada 

C. Wu, University of Waterloo 

G. Yan, University of Virginia 

W. Yung, Statistique Canada 

A. Zaslavsky, Harvard University 

L.-C. Zhang, Statistics Norway & U. of Southampton 

 
 
 
 

Nous remercions également ceux qui ont contribué à la production des numéros de la revue pour 2015 : Céline Ethier et 
Nick Budko de la Division de la coopération internationale et des méthodes statistiques institutionnelles; Joana Bérubé de la 
Division des méthodes d’enquête auprès des entreprises; l’équipe de la Division de la diffusion, en particulier 
Chantal Chalifoux, Jacqueline Luffman, Kathy Charbonneau, Joseph Prince et Darquise Pellerin, de même que nos partenaires 
de la Division des communications. 



 
 
 
 
 
 
 
 
 



 471 
 

JOURNAL OF OFFICIAL STATISTICS 
 

An International Review Published by Statistics Sweden  
JOS is a scholarly quarterly that specializes in statistical methodology and applications. Survey methodology and 
other issues pertinent to the production of statistics at national offices and other statistical organizations are 
emphasized. All manuscripts are rigorously reviewed by independent referees and members of the Editorial Board. 
 

Contents 
Volume 31, No. 2, 2015 

 
Preface .......................................................................................................................................................................... 149 
 
Variance Estimation of Change in Poverty Rates: an Application to the Turkish EU-SILC Survey 
 Oguz Alper, Melike and Berger, Yves G. ........................................................................................................ 155 
 
ReGenesees: an Advanced R System for Calibration, Estimation and Sampling Error Assessment  
in Complex Sample Surveys 
 Zardetto, Diego ................................................................................................................................................. 177 
 
Dwelling Price Ranking versus Socioeconomic Clustering: Possibility of Imputation 
 Fleishman, Larisa, Gubman, Yury and Tur-Sinai, Aviad ................................................................................ 205 
 
Quality Assessment of Imputations in Administrative Data 
 Schnetzer, Matthias, Astleithner, Franz, Cetkovic, Predrag, Humer, Stefan, Lenk, Manuela and  
 Moser, Mathias ................................................................................................................................................. 231 
 
Big Data as a Source for Official Statistics 
 Daas, Piet J.H., Puts, Marco J., Buelens, Bart and Hurk Paul A.M. van den. ................................................. 249 
 
Small Area Model-Based Estimators Using Big Data Sources 
 Marchetti, Stefano, Giusti, Caterina, Pratesi, Monica, Salvati, Nicola, Giannotti, Fosca,  
 Pedreschi, Dino, Rinzivillo, Salvatore, Pappalardo, Luca and Gabrielli, Lorenzo ......................................... 263 
 
Sentiments and Perceptions of Business Respondents on Social Media: an Exploratory Analysis 
 Torres van Grinsven, Vanessa and Snijkers, Ger ............................................................................................. 283 
 
Measuring Disclosure Risk and Data Utility for Flexible Table Generators 
 Shlomo, Natalie, Antal, Laszlo and Elliot, Mark ............................................................................................. 305 
 
Statistical Metadata: a Unified Approach to Management and Dissemination 
 Signore, Marina, Scanu, Mauro and Brancato, Giovanna ............................................................................... 325 
 
 

All inquires about submissions and subscriptions should be directed to jos@scb.se 
 



472  
 

JOURNAL OF OFFICIAL STATISTICS 
 

An International Review Published by Statistics Sweden  
JOS is a scholarly quarterly that specializes in statistical methodology and applications. Survey methodology and 
other issues pertinent to the production of statistics at national offices and other statistical organizations are 
emphasized. All manuscripts are rigorously reviewed by independent referees and members of the Editorial Board. 
 

Contents 
Volume 31, No. 3, 2015 

 
Preface .......................................................................................................................................................................... 349 
 
Sensitivity of Population Size Estimation for Violating Parametric Assumptions in Log-linear Models 
 Gerritse, Susanna C., Heijden, Peter G.M. van der and Bakker, Bart F.M. .................................................... 357 
 
On Modelling Register Coverage Errors 
 Zhang, Li-Chun ................................................................................................................................................. 381 
 
Using the Bootstrap to Account for Linkage Errors when Analysing Probabilistically Linked Categorical Data 
 Chipperfield, James O. and Chambers, Raymond L. ....................................................................................... 397 
 
Coverage Evaluation on Probabilistically Linked Data 
 Di Consiglio, Loredana and Tuoto, Tiziana ..................................................................................................... 415 
 
Models for Combining Aggregate-Level Administrative Data in the Absence of a Traditional Census 
 Yildiz, Dilek and Smith, Peter W.F. ................................................................................................................. 431 
 
Linkage of Census and Administrative Data to Quality Assure the 2011 Census for England and Wales 
 Blackwell, Louisa, Charlesworth, Andrew and Rogers, Nicola Jane .............................................................. 453 
 
A Bayesian Approach to Population Estimation with Administrative Data 
 Bryant, John R. and Graham, Patrick ............................................................................................................... 475 
 
Sensitivity of Mixed-Source Statistics to Classification Errors 
 Burger, Joep, Delden, Arnout van and Scholtus, Sander ................................................................................. 489 
 
Discussion 
 Chambers, Ray .................................................................................................................................................. 507 
 Holmberg, Anders ............................................................................................................................................. 515 
 Fienberg, Stephen E. ......................................................................................................................................... 527 
 

 
All inquires about submissions and subscriptions should be directed to jos@scb.se 

 



 473 
 

The Canadian Journal of Statistics La revue canadienne de statistique  
  
CONTENTS TABLE DES MATIÈRES 
 

 
 

Volume 43, No. 3, September/septembre 2015 
 
 
Junshu Bao and Timothy E. Hanson 
 Bayesian nonparametric multivariate ordinal regression ....................................................................... 337 
 
 
Qian M. Zhou, Peter X.-K. Song and Mary E. Thompson 
 Profiling heteroscedasticity in linear regression models ........................................................................ 358 
 
 
Min Chen, Changbao Wu and Mary E. Thompson 
 An imputation based empirical likelihood approach to pretest–posttest studies .................................... 378 
 
 
Edit Gombay, Abdulkadir A. Hussein and Stefan H. Steiner 
 Flexible risk-adjusted surveillance procedures for autocorrelated binary series ................................... 403 
 
 
Sangbum Choi, Xuelin Huang and Janice N. Cormier 
 Efficient semiparametric mixture inferences on cure rate models for competing risks ......................... 420 
 
 
Jichang Yu, Yanyan Liu, Dale P. Sandler and Haibo Zhou 
 Statistical inference for the additive hazards model under outcome-dependent sampling .................... 436 
 
 
Ying Yan and Grace Y. Yi 
 A corrected profile likelihood method for survival data with covariate measurement error under  
 the Cox model ........................................................................................................................................ 454 
 
 
 
 
 
 
 



474 
 

The Canadian Journal of Statistics La revue canadienne de statistique  
  
CONTENTS TABLE DES MATIÈRES 
 

 
 

Volume 43, No. 4, December/décembre 2015 
 
 
Jiahua Chen 
 The joy of proofs in statistical research ................................................................................................. 481 
 
 
Grace Y. Yi, Xianming Tan and Runze Li 
 Variable selection and inference procedures for marginal analysis of longitudinal data  
 with missing observations and covariate measurement error................................................................. 498 
 
 
Kin-yat Liu and Xingqiu Zhao 
 Robust estimation for longitudinal data with informative observation times ........................................ 519 
 
 
Hongjian Zhu 
 Covariate-adjusted response adaptive designs incorporating covariates with and without  
 treatment interactions ............................................................................................................................. 534 
 
 
Zhichun Zhai and Douglas P. Wiens 
 Robust model-based stratification sampling designs ............................................................................. 554 
 
 
Sherzod M. Mirakhmedov, Sreenivasa R. Jammalamadaka and Magnus Ekström 
 Edgeworth expansions for two-stage sampling with applications to stratified and cluster sampling .... 578 
 
 
Efstratia Charitidou, Dimitris Fouskakis and Ioannis Ntzoufras 
 Bayesian transformation family selection: Moving toward a transformed Gaussian universe .............. 600 
 
 
Nadine Hussami and Robert J. Tibshirani 
 A component lasso ................................................................................................................................. 624 
 



DIRECTIVES CONCERNANT LA PRÉSENTATION DES TEXTES 

 
Les auteurs désirant faire paraître un article sont invités à le faire parvenir en français ou en anglais en format électronique au 
rédacteur en chef (statcan.smj-rte.statcan@canada.ca). Avant de soumettre l’article, prière d’examiner un numéro récent de 
Techniques d’enquête (à partir du vol. 39, n 1) et de noter les points ci-dessous. Les articles doivent être soumis sous forme 
de fichiers de traitement de texte, préférablement Word et MathType pour les expressions mathématiques. Une version pdf 
ou papier pourrait être requise pour les formules et graphiques. 
 
1. Présentation 
 
1.1 Les textes doivent être écrits à double interligne partout et avec des marges d’au moins 1½ pouce tout autour. 
1.2 Les textes doivent être divisés en sections numérotées portant des titres appropriés. 
1.3 Le nom (écrit au long) et l’adresse de chaque auteur doivent figurer dans une note au bas de la première page du 

texte. 
1.4 Les remerciements doivent paraître à la fin du texte. 
1.5 Toute annexe doit suivre les remerciements mais précéder la bibliographie. 
 
2. Résumé 
 

Le texte doit commencer par un résumé composé d’un paragraphe suivi de trois à six mots clés. Éviter les 
expressions mathématiques dans le résumé. 

 
3. Rédaction 
 
3.1 Éviter les notes au bas des pages, les abréviations et les sigles. 
3.2 Les symboles mathématiques seront imprimés en italique à moins d’une indication contraire, sauf pour les symboles 

fonctionnels comme exp(·) et log(·), etc. 
3.3 Les formules courtes doivent figurer dans le texte principal, mais tous les caractères dans le texte doivent 

correspondre à un espace simple. Les équations longues et importantes doivent être séparées du texte principal et 
numérotées par un chiffre arabe à la droite si l’auteur y fait référence plus loin.  Utiliser un système de numérotation 
à deux niveaux selon le numéro de la section.  Par exemple, l’équation (4.2) est la deuxième équation importante de 
la section 4. 

3.4 Écrire les fractions dans le texte à l’aide d’une barre oblique. 
3.5 Distinguer clairement les caractères ambigus (comme w, ;  o, O, 0 ; l, 1). 
3.6 Si possible, éviter l’emploi de caractères gras dans les formules.  
 
4. Figures et tableaux 
 
4.1 Les figures et les tableaux doivent tous être numérotés avec des chiffres arabes et porter un titre aussi explicatif que 

possible (au bas des figures et en haut des tableaux).  Utiliser un système de numérotation à deux niveaux selon le 
numéro de la section.  Par exemple, le tableau 3.1 est le premier tableau de la section 3. 

4.2 Une description textuelle détaillée des figures pourrait être requise à des fins d’accessibilité si le message transmis 
par l’image n’est pas suffisamment expliqué dans le texte.   

 
5. Bibliographie 
 
5.1 Les références à d’autres travaux faites dans le texte doivent préciser le nom des auteurs et la date de publication. Si 

une partie d’un document est citée, indiquer laquelle après la référence. Exemple : Cochran (1977, page 164). 
5.2 La bibliographie à la fin d’un texte doit être en ordre alphabétique et les titres d’un même auteur doivent être en 

ordre chronologique. Distinguer les publications d’un même auteur et d’une même année en ajoutant les lettres a, b, 
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6. Communications brèves 
 
6.1 Les documents soumis pour la section des communications brèves doivent avoir au plus 3 000 mots. 
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