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Dans ce numéro 

Le présent numéro de Techniques d'enquête comprend une section spéciale sur l'erreur de 
couverture dans les recensements comportant quatte articles, y compris deux sur l'enquête 
d'évaluation de la couverture utiUsée aux Etats-Unis, un sur celle réalisée en Turquie et un sur celle 
réalisée en Italie. Cette section spéciale est précédée d'un article accompagné d'une discussion et 
suivie de quatte articles ttaitant de sujets divers. 

Dans le premier article, Rao, Scott et Benhin étudient la méthode d'échantillonnage inverse répété 
proposée par Hinkins, Oh et Scbeuren. Selon cette approche, des sous-échantillons aléatoires sont 
sélectionnés à partir d'un échantillon complexe de façon à ce que chaque sous-échantillon soit 
inconditionnellement un écUantiUon aléatoire simple tiré de la population. Rao, Scott et Benhin 
présentent certains résultats théoriques concernant l'espérance et la variance de l'estimateur par 
échantillonnage inverse répété, puis Us examinent certaines conditions sous lesquelles cet estimateur 
converge vers l'estimateur original sur échantillon complet. Enfin, ils proposent une approche 
fondée sur les équations d'estimation permettant d'éviter certains biais éventuels de l'estimateur 
sous échantillonnage inverse répété pour les paramèttes non linéaires. Cet article est suivi de deux 
discussions fascinantes, l'une rédigée par Eltinge et l'autte par Hinkins, et d'une réplique des 
auteurs. 

Dans le prenùer article de la section spéciale sur les erreurs de couverture dans les recensements, 
Hogan présente un aperçu concis de l'enquête utilisée pour produire des estimations du 
sous-dénombrement net au Recensement de 2000. II présente l'étude d'évaluation de l'exactitude 
et de la couverture (ACE pour Accuracy and Coverage Evaluation) dans le contexte d'enquêtes 
postcensitaires générales et des estimateurs à système dual. D présente aussi les hypothèses 
nécessahes, dans le cas de ces types d'enquête, pour produire des estimations sans biais, ainsi qu'une 
discussion détaillée des situations où ces hypothèses n'ont pas été vérifiées dans le cas de l'ACE de 
2000. Les résultats sont ttès intéressants. 

L'article suivant ttaite aussi de l'ACE de 2000. Cantwell et Ikeda examinent les hypothèses 
cruciales qui sont émises lorsque certaines données manquent. L'un des points qu'ils soulignent est 
que, si l'on estime une caractéristique rare, comme le fait de ne pas êtte dénombré lors du 
recensement, le choix de la méthode utilisée pour faire la correction pour les données manquantes 
est ttès important. Les auteurs décrivent les modifications apportées aux méthodes utilisées lors des 
enquêtes postcensitaires qui ont précédé l'ACE de 2000. 

Ayhan et Ekni présentent les procédures d'évaluation de la couverture utilisées dans un contexte 
de recensement différent. Bien que la Turquie utilise le plan d'enquête postcensitaire de base, il 
existe des différences intéressantes entte les procédures utilisées dans ce pays et celles utilisées aux 
États-Unis. Puisque la Turquie suit une approcUe de facto pour déterminer le lieu de résidence au 
moment du recensement plutôt que l'approche de jure utilisé aux États-Unis, les enquêtes 
postcensitaires présentent certaines différences opérationnelles qui sont décrites clairement par les 
auteurs. 

Le dernier article de la section spéciale sur les erreurs de couverture dans les recensements, 
rédigé par Cocchi, Fabrizi et Trivisano, décrit le Recensement de la population de l'Italie de 1991 
et l'Enquête postcensitaire (EPC) utilisée pour évaluer le sous-dénombrement. Puisque le 
recensement est administté par les municipaUtés, les données sur la qualité statistique des 
municipaUtés sont utiUsées comme données auxiUaires pour la modéUsation et l'estimation fondées 
sur les données de l'EPC. Les auteurs utilisent des arbres de régression de Poisson et des modèles 
hiérarchiques de Poisson pour analyser les données. Ds résument leurs résultats et en discutent, et 
font certaines recommandations. 

Skinner et Carter étendent l'estimation de la mesures du risque de divulgation appUcable aux 
microdonnées d'enquête élaborée par Skinner et EUiot de l'échantillonnage avec probabilités égales 
à l'échantillonnage avec probabiUtés inégales sous l'hypothèse d'un échantillonnage de Poisson. Ils 
considèrent aussi les effets des écarts éventuels par rapport à cet échantillonnage. 
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Reiter envisage le problème de l'inférence pour des ensembles de microdonnées partiellement 
synthétiques. Les organismes statistiques peuvent diffuser des ensembles de microdonnées 
entièrement synthétiques afin d'assurer le respect de la confidentialité des renseignements fournis 
par les répondants. Bien qu'on ait mis au point des méthodes d'inférence applicables à un ensemble 
de données entièrement synthétiques, la plupart des organismes ne diffusent que des ensembles de 
données partieUement syntiiétiques, c'est-à-dire des ensembles de données pour lesquels seules les 
valeurs des variables déUcates sont imputées. Peu de ttavaux ont été pubUés à ce sujet. Reiter montte 
que la méthode qu'il propose est valide dans un cadre d'analyse bayésien et dans un cadre d'analyse 
fondé sur le plan de sondage, et illustre cette méthode grâce à des études par simulation. 

Brewer et Donadio décrivent l'obtention d'un estimateur de la variance de l'estimateur de 
Horvitz-Thompson qui ne nécessite pas le calcul des probabilités d'inclusion de deuxième ordre 
dans des conditions de grande enttopie. Ces conditions surviennent lorsqu'il n'existe aucune 
régularité ni aucun ordonnancement décelable dans les unités échantillonnées. Dans des conditions 
de grande enttopie, ils étabUssent une formule de la variance approximative et la vérifient par une 
approche assistée par modèle. Puis, Us élaborent un estimateur de cette variance approximative basé 
sur le plan de sondage pour l'estimateur de Horvitz-Thompson. Enfin, ils comparent empmquement 
l'estimateur proposé à plusieurs auttes estimateurs qu'ils appliquent à plusieurs populations. 

Enfin, Chow et Thompson présentent une approche bayésienne des plans de sondage où les liens 
sociaux sont exploités pour échantillonner des populations humaines cachées ou d'accès difficile. 
Ils donnent une inttoduction facile à comprendre à l'approche bayésienne dans laquelle les liens 
sociaux entte les personnes sont utiUsés pour créer les lois de distribution a priori. Il est facile 
d'ajuster ces lois a priori lorsque l'information est vague. Par conséquent, les lois a posteriori 
résultantes permettent de répondre à un grand nombre de questions. 

M.P. Singh 
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Défaire les structures des données d'enquête complexes : 
théorie élémentaire et applications de l'échantillonnage inverse 

J.N.K. RAO, A.J. SCOTT et E. BENHIN' 

RÉSUMÉ 

L'application des méthodes statistiques classiques aux données provenant d'enquêtes complexes sans tenir compte des 
caractéristiques du plan de sondage peut donner lieu à des inférences incorrectes. Certaines méthodes ont été mises au point 
pour tenir compte du plan de sondage, mais elles nécessitent des renseignements supplémentaires, comme les poids de 
sondage, les effets de plan ou l'identification des grappes pour les microdonnées. L'échantillonnage inverse (Hinkins, Oh 
et Scbeuren 1997) offre une autre approche qui consiste à défaire les structures des données d'enquête complexe de sorte 
qu'on puisse appliquer les méthodes classiques. Des sous-échantillons répétés sont tirés selon un plan d'échantillonnage 
aléatoire simple inconditionnel et analysés individuellement par les méthodes types, puis combinés pour augmenter 
l'efficacité. Cette médiode permet de préserver le caractère confidentiel des microdonnées, mais elle nécessite une grande 
capacité de calcul. Nous présentons une théorie de l'échantillonnage inverse et explorons ses limites. Nous proposons une 
approche fondée sur des équations d'estimation combinées pour traiter les paramètres complexes, tels que les ratios et les 
paramètres de régression linéaire ou logistique « en cas de recensement ». La méthode est appliquée à un ensemble de 
données corrélées en grappes présentées dans Battese, Harter et Fuller (1988). 

MOTS CLÉS : Équations d'estimation combinées; confidentialité; sous-échantillonnage répété. 

1. INTRODUCTION 

La distinction entte le point de concenttation de la 
méthodologie d'enquête conventionnelle et celui du reste de 
la statistique appliquée est assez nette. Les spécialistes de 
l'échantillonnage se sont attachés à la recherche de moyens 
efficaces (mais compliqués) de tirer des échantillons pour 
estimer des quantités assez simples (moyennes, proportions, 
totaux, etc., de population). En revanche, la plupart des 
auttes spécialistes de la statistique appliquée se sont 
concenttés sur l'élaboration de méthodes complexes 
permettant l'ajustement de modèles ttès compliqués, mais 
s'appuyant sur un schéma hypothétique d'échantillonnage 
assez simple (souvent, l'indépendance des observations). 

En réaUté, les données provenant d'enquêtes complexes 
sont souvent utilisées pour ajuster des modèles compliqués. 
Par exemple, certaines personnes pourraient vouloU utiliser 
des données provenant de l'Enquête sur la population active 
pour caractériser l'association entte les niveaux de scolarité 
et de chômage. D'autres pourraient souhaiter se servir des 
données provenant des enquêtes sur la santé pour étudier 
l'association entre les conditions de logement ou la pau
vreté et la morbidité, et ainsi de suite. Étendre le champ 
d'appUcation des métiiodes standard afin de pouvoU les ap
pliquer aux données provenant d'enquêtes complexes ba
sées sur un échantillonnage à plusieurs degrés et des proba
bilités de sélection variables est un exercice difficile et 
fastidieux; voU, par exemple Skinner, Holt et Smith (1989). 

Comment les praticiens surmontent-ils les problèmes que 
pose la complexité de la structure des données? Hinkins, 

Oh et Scbeuren (1997) (appelés ci-après HOS) ont affirmé 
que si votre seul outil est un marteau, chaque problème a 
l'aU d'un clou! Le marteau dont dispose la plupart des pra
ticiens est l'un des grand progiciel statistique (SAS, Splus, 
SPSS, etc.). La plupart d'entte eux se limitent encore à faire 
passer leurs données dans un programme type et ne tiennent 
pas compte des caractéristiques du plan de sondage. Et ce, 
bien qu'on ait consacré, au cours des deux dernières 
décennies, beaucoup d'énergie à l'élaboration de méthodes 
d'analyse des données d'enquête qui tiennent compte des 
caractéristiques du plan de sondage et que des programmes 
spéciaUsés, comme SUDAAN ou WesVar, existent main
tenant pour appliquer certaines de ces méthodes. 

Au lieu de développer de nouveaux outils complexes 
(qui ne seraient peut-être utilisés que rarement en pratique 
de toute façon), on peut ttavailler à rebours : plutôt que 
d'adapter les méthodes aux données, on peut adapter les 
données aux méthodes. Une approche de ce genre a été éla
borée par Rao et Scott (1992; 1999). Une autte a été pro
posée dans HOS. Leur idée fondamentale est d'éviter les 
difficultés que cause un échantillon complexe en choi
sissant un sous-échantillon (échantillon inverse) dont la 
structure est inconditionnellement celle d'un échantillon 
aléatoire simple (ou du moins une structure considéra
blement plus simple à manipuler que celle de l'échantillon 
original). Naturellement, cette approche entraîne une perte 
d'efficacité, particulièrement si le sous-échantillon est 
beaucoup plus petit que l'échantiUon original, comme cela 
s'avère souvent nécessaire. Nous pouvons toutefois 
augmenter l'efficacité en répétant le processus 

J.N.K. Rao, School of Mathematics and Statistics, Carleton University, Ottawa, Canada, Kl S 5B6. Courriel ; jrao@math.carieton.ca; A.J. Scott, Department 
of Statistics, University of Auckland, Auckland, Nouvelle-Zélande. Courriel : scott@stat.auckland.ac.nz; E. Benhin, Division des méthodes d'enquête auprès 
des ménages. Statistique Canada, Ottawa, Canada, Kl A 0T6. Courriel : emmanuel.benhin@statcan.ca. 
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indépendamment un grand nombre de fois et en calculant la 
moyenne des résultats. 

Est-il possible de produire des sous-échantillons ayant 
les propriétés souhaitées? La réponse est souvent af
firmative, quoique la taille du sous-échantiUon résultant, m, 
doive parfois êtte petite (en fait, pas plus grande que m = 2 
pour certains plans de sondage à plusieurs degrés sttatifiés 
types). HOS donnent des algorithmes pour produire des 
échantillons inverses aléatoires simples pour un certain 
nombre de plans de sondage types. Nous résumons les 
scénarios d'échantillonnage inverse à la section 2 à titte de 
référence. Ces scénarios incluent des méthodes donnant une 
concordance exacte ou approximative avec l'échantillon
nage aléatoire simple. Dans le présent article, nous exa
minons certaines propriétés des méthodes d'échantiUonnage 
inverses répétées décrites à la section 2. En particulier, nous 
élaborons une théorie de l'échantillonnage inverse à la sec
tion 3 et illusttons certains de ses points forts et points fai
bles. À la section 4, nous étudions le cas spécial d'un total 
de population. À la section 5, nous proposons une approche 
fondée sur des équations d'estimation combinées (EEC) 
pour ttaiter les paramètres complexes comme les ratios et 
les paramèttes de régression « en cas de recensement ». 
Enfin, nous présentons certaines conclusions à la section 6. 
Les preuves de théorèmes sont présentées en annexe. 

2. ALGORITHMES D'ÉCHANTILLONNAGE 
INVERSE 

À la présente section, nous résumons les scénarios 
d'échantillonnage inverse proposés par Hinkins et coll. 
(1997) à titte de référence. Ces scénarios incluent des 
méthodes exactes ainsi qu'approximatives en ce qui 
concerne la concordance inconditionnelle avec l'échantil
lonnage aléatoire simple (EAS). 

Supposons que nous ayons un échantillon s^ d'observa
tions tiré d'une population finie de taille Â  conformément 
à un plan de sondage complexe précisé. Nous souhaitons 
tirer un sous-échantillon s * de taiUe m à partir de s^ tel que 
la probabilité inconditionnelle des*, p{s*), concorde avec 
celle de l'échantillonnage aléatoire simple p{s*) = I /(5(), 
exactement ou approximativement. Nous avons 

P{s*)= Y Po('^o)^('^*l'^o)' (2.1) 

où PQ{SQ) est la probabilité de sélectionner SQ et P{S*\SQ) 

est la probabiUté conditionnelle de choisU s*. Si p{s*\Sf^) 
ne dépend pas de s^, alors il découle de (2.1) que 

r *\ \ ^ *\ P{S*) 
p{s \s,) = P2{s )= ^ (2.2) 

Représentons les probabilités d'inclusion de premier et 
de deuxième ordres correspondant à i * et à 5Q par 
(7t,*,71,*,) et (TT.,7t.;), respectivement, où it*.=mlNet 
ni = m {m - l)IN{N - l), i * l. Pareillement, repré
sentons les probabilités d'inclusion conditionnelles par 

(ft,. (J'Q), ft,., (ip)). Si les probabiUtés d'inclusion condi
tionnelles ne dépendent pas de 5Q, alors nous les écrivons 
sous la forme {n., n.^). On voit aisément que 

^J = Y /'o(^o)'^,(^o); ^ii = Y Po(^o)%(^oy (2.3) 
SQ 3 1 SQ3 i, l 

Si ft,(5Q) = n. et S,;(5o) ^ ̂ w ^^'^^^ '' découle de (2.3) que 
7i;=;t,.7i,., 7t,;=7t,./7t.,. (2.4) 

À la section 4, nous utilisons (2.4) pour étudier les 
propriétés de l'échantillonnage inverse pour l'estimation 
d'un total de population. Notons que (7r,*, Tt,*,) peut 
correspondre à un autte plan de sondage plus simple s'il est 
impossible d'égaler l'échantillonnage aléatoire simple 
(EAS), comme l'échantillonnage aléatoire simple stratifié. 

2.1 Échantillonnage aléatoire simple stratiHé 

Supposons que l'échantillon original s^ est un échan
tillon aléatoire simple sttatifié, c'est-à-dire 

Po(^o)=n 
h-l 

N, \-> 

(2.5) 

où Ni^{ni^) représente le nombre d'unités de population 
(d'échantillon) dans la sttate h{= l,...,L). Nous souhai
tons tirer un sous-échantillon s * de taille m, tel que 
p{s *) = 1 /(^)> où N = Yh-i ^h- Manifestement, m ne 
peut pas êtte plus grand que min(n^). Soit 
m = (m,,..., m^)^ le nombre (aléatoire) d'unités, qui, dans 
chaque sttate, appartient à ^ *, 0 ^ m^ ̂  m, ̂ ^ ̂ , m,, = m. En 
notant que le nombre de termes dans Y.s os' ^^^ ̂ 8^' ^ 

'), U( n L i C ' ' - m'')' il découle de (2.2) que 

/'(•y*ko) = 
m 11 w. (2.6) 

Uï = 1 m, 

Le scénario de sous-échantillonnage se déduit facilement de 
(2.6) : i) générer m à partir de la distribution hyper-
géométrique f{m) = ^f,^i[m'']^[m]\ ii) tirer un échantillon 
aléatoire simple de taille m,,, sans remise, à partir des n̂ , 
unités échantillonnées dans la strate h, indépendamment 
dans les diverses sttates h{= l, ...,L). HOS spécifient 
P(5*|5Q) pour commencer, puis vérifient qu'elle donne 
p{s*) =i^] . Notre approche fournit le scénario de 
sous-échantillonnage à partir de la spécification de PQ{SQ) 

et p{s*). 

2.2 Échantillonnage en grappes à un degré 

HOS ont étudié le cas de l'échantillonnage en grappes à 
un degré en détail. Ils ont examiné trois plans d'échan
tillonnage pour 5Q, à savoU 1) grappes de taille égale, M, et 
échantillonnage aléatoire simple des grappes; 2) grappes de 
taille inégale. M., et échantillonnage aléatoire simple des 
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grappes; 3) grappes de taiUe inégale, M., et échantillonnage 
des grappes avec probabilité proportionnelle à la taille M. 
et avec remise. 

Cas 1. Dans le cas de grappes de taille égale. M, et d'un 
échantiUonnage aléatoire simple des grappes, il est difficile 
d'obtenir une concordance exacte avec l'EAS. Supposons 
que SQ contienne k grappes tirées à partir de K grappes dans 
la population (Â  = KM). Une méthode approximative 
simple de sous-échantillonnage consiste à sélectionner une 
unité au hasard dans chaque grappe échantillonnée de sorte 
que la taille de 5 * soit k. Hoffman, Sen et Weinberg (2001) 
utilisent une méthode comparable pour des applications 
biostatistiques. HOS utilisent l'échantillonnage systéma
tique pour sélectionner un cas dans chaque grappe échantil
lonnée. 

Cas 2. Hoffman et coll. (2001) sélectionnent une unité au 
hasard dans chaque grappe dans le cas de grappes de taille 
inégale, dans un cadre de ttavail fondé sur un modèle pour 
les données mises en grappes. Dans le cas d'applications 
d'échantillonnage, cette méthode ne marche pas en ce sens 
qu'il est impossible d'obtenir des échantillons aléatoires 
simples de taille fixe par sous-échantillonnage, même 
approximativement. HOS ont proposé une autte solution 
qui consiste à agrandir artificiellement la population pour 
retomber sur le cas de grappes de taille égale, puis à 
appliquer la méthode de sous-échantillonnage utilisée au 
cas 1. Pour commencer, nous forçons toutes les grappes à 
avoir la même taille en leur ajoutant un nombre approprié 
de pseudo-unités de sorte que leur taille soit égale à celle de 
la grappe échantillonnée la plus grande. Puis, nous tirons 
une unité au hasard dans chaque grappe échantillonnée et 
nous écartons toute pseudo-unité pour obtenir l'échantillon 
final. Cette méthode approximative fait dépendre P{S'\SQ) 

de SQ parce que la probabilité conditionnelle dépend de la 
taille M{SQ) de la grappe échantillonnée la plus grande. 

Cas 3. Pour le cas des grappes de taille inégale M. et de 
l'échantillonnage avec probabilité proportionnelle à la taille 
(PPT) et avec remise, HOS ont proposé une méthode 
simple de sous-échantillonnage qui donne p{s*) = 
{UN)'', où s* représente maintenant un échantillon 

aléatoire simple ordonné tiré avec remise à partir des 
N = Yi-il^i unités dans la population, c'est-à-dire 
s * = (/,,..., ij,..., /^), où ij représente l'unité obtenue lors 
du y" tirage (y = 1, ...,k). Considérant les grappes échan
tillonnées comme étant ordonnées, nous sélectionnons une 
unité au hasard dans chacune d'elle. Notons qu'une même 
grappe pourrait figurer plus d'une fois dans l'échantillon 
ordonné. Si nous représentons la taille de la grappe obtenue 
lors du /"tirage PPT par M.', alors 

où Il•^^{M!lN) est la probabilité de tirer l'échantillon 
ordonné de grappes. Notons que s^ est l'échantillon PPT 
ordonné et que la sommation dans (2.1) ne compte qu'un 
seul terme. 

Si les grappes sont tirées avec probabilité d'inclusion 
7t,. = kM.IN et sans remise, alors il est impossible d'égaler 
l'EAS. (Cependant, nous pouvons ttaiter les grappes comme 
si elles étaient tirées avec remise, comme cela se fait en 
pratique, puis appliquer le scénario du cas 3. Il y aura 
surestimation de la variance si la variance de l'estimateur 
obtenu est plus faible que celle de l'estimateur sous 
échantillonnage PPT avec remise (voir, par exemple, 
Wolter 1985, page 45). Toutefois, la surestimation n'est pas 
grave si la fraction d'échantillonnage klK est faible (voir la 
section 4.3). 

2.3 Échantillonnage en grappes à deux degrés 

HOS ont également étudié l'échantillonnage à deux 
degrés pour les cas suivants : 1) grappes de taille égale. M, 
et k grappes échantillonnées avec probabilité égale à la 
première phase; sous-échantillons aléatoires simples de 
taille égale, m, tirés indépendamment dans chaque grappe 
échantillonnée (UPE) et 2) grappes de taille inégale. M., et 
k grappes échantillonnées avec PPT et avec remise; 
sous-échantillons aléatoires simples de taille inégale, m., 
tirés indépendamment dans chaque grappe échantillonnée 
avec remise. 

Cas 1. Comme dans le cas de l'échantillonnage en grappes 
à un degré, il est difficile d'appliquer une méthode exacte 
d'échantillonnage inverse. Une méthode approximative 
simple d'échantiUonnage inverse consiste à sélectionner 
une unité au hasard dans chacun des k sous-échantillons. 

Cas 2. Comme dans le cas 3 d'échantillonnage en grappes 
à un degré, nous sélectionnons simplement une unité au 
hasard dans chacun des sous-échantillons ordonnés. HOS 
ont proposé une méthode différente, à savoir tirer un 
échantiUon aléatoire simple avec remise de k grappes pour 
commencer, puis, pour chaque grappe sélectionnée, tirer 
une unité au hasard dans le sous-échantillon correspondant. 
Il appert que l'échantillonnage inverse de premier degré de 
grappes ne soit pas nécessaire. Pour le montter, notons que 

Po(^o) = I l 
V A4') M. 

i I 

l 

m! 

p{s*) 
1=1 N 

n 
1=1 

1 
M! 

(2.7) 

où m.' est la taille de sous-échantillon associée à la grappe 
sélectionnée lors du étirage (/ = 1, ..., k). Nous voulons 
tirer un sous-échantillon s * de taille k tel que 
p{s*) = {IIN)\ où N = Yi-\ M.. En outte, le nombre de 
termes dans Ys^^s' est égal à Xl\^, ( '̂•,' J J ) et 
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Y Po('o) = n -rr 
k 

1 
( = 1 

( AA'\ 

M. v 
M.' -

m;-

{M.'] 
l 

r 
estimateur sous échantillonnage inverse « séparé » de 0 
fondé sur les g sous-échantillons est donné par 

m. 
, = i Â  

Il découle de (2.2) que P{S*\SQ) = Xl.^^{llm'.) et, donc, 
le scénario de sous-échantillonnage se déduit facilement. 

2.4 Échantillonnage stratifié à deux degrés 

Supposons que nous ayons un échantiUon à deux degrés 
tirés dans chaque sttate, où les grappes sont échantillonnées 
avec PPT et avec remise, et que le sous-échantillonnage est 
effectué indépendamment dans chaque grappe échantil
lonnée. En utilisant la méthode d'échantiUonnage inverse 
du cas 2, section 2.3, nous obtenons des échantillons 
aléatoires simples provenant de chaque sttate. Nous 
pouvons alors appliquer la méthode de la section 2.1, en 
traitant les échantillons inverses comme s'ils avaient été 
tirés sans renUse pour obtenir un échantillon inverse de 
taille /CQ = min^ (Z:̂ ), où fc^ est le nombre de grappes 
échantillonnées dans la sttate h. Dans le cas important où 
kf^ = 2 UPE sont échantillonnées dans chaque sttate, la 
taille de l'échantillon inverse, /ĉ , est seulement égale à 
deux. 

3. PROPRIETES FONDAMENTALES 

Les résultats de la présente section sont assez généraux 
et s'appUquent aussi bien aux enquêtes par sondage qu'aux 
situations avec mise en grappes considérées par Hoffman 
et coll. (2001). Supposons que nous voulions estimer un 
paramètte de population, 0, et que nous ayons un 
échantillon, 5 ,̂ d'observations tiré de la population selon 
un plan de sondage complexe. Supposons aussi que nous 
ayons un algorithme de sous-échantillonnage permettant de 
produire des échantillons à partir d'un plan de sondage plus 
simple. Souvent, il s'agira de l'échantillonnage aléatoire 
simple, mais nous pouvons étendre considérablement la 
gamme d'applications en permettant éventuellement des 
plans de (sous-) échantillonnage plus généraux, comme 
l'EAS sttatifié si l'échantillon original est un échantillon à 
deux degrés sttatifié. La seule exigence à laquelle doit 
satisfaire le plan de sondage plus simple est que nous 
puissions produire un estimateur du paramètte d'intérêt,0, 
ainsi qu'un estimateur de sa variance. Représentons par 0* 
l'estimateur et par V.* l'estimateur de sa variance produits 
à partir du y" sous-échantillon quand nous générons une 
série de g sous-échantillons conditionnellement indé
pendants Sj {j = 1, ...,g). Notons que les 0* ne sont pas 
inconditionnellement indépendants lorsqu'on calcule leur 
moyenne sur la distribution de l'échantillon initial, j ^ . Un 

1 A --. 
0 = - Ë 0 . 

8 j=i 
(3.1) 

Nous représentons l'estimateur fondé sur̂ g par 0. Le 
théorème I qui suit donne les résultats fondamentaux 
concernant 0 et sa variance. 

g 

Théorème 1 
1. Conditionnellement à l'échantUlon original, 5„, 0 

converge presque certainement vers £(9, |SQ) =0„, 
disons, quand g ->• '^. 

2. £ ( 0 J = £ ( 0 , ). 

1 3. Var(0 ) = Var(0 ) + -^£'[Var(9. | sJ]. 
S 

Var(0J r. - 1 
4. Si r = —, alors r = 1 + . 

Var(0^) * 8 

Le résultat 4 du théorème I démontte que l'aug
mentation du nombre de sous-échantillons, g, augmente 
effectivement l'efficacité de 0 . Plus précisément, le rap
port des variances r prend la forme a -\- b I g. Si l'esti-
mateur sur le sous-échantillon, 0,, est sans biais pour 0, il 
en est de même pour l'estimateur en échantillonnage 
inverse, 9 . Cependant, si 0*^ présente un biais d'ordre 
m'\ où m représente la taille du sous-échantillon, alors 0 
présente exactement le même biais. Puisque m est 
habituellement nettement plus petit que la taille de 
l'échantillon original, ce biais peut êtte appréciable. Il s'agit 
là d'une limitation sérieuse de 0„ dans les cas non linéaires, 
tels que les ratios et les coefficients de régression. A la 
section 5, nous proposons un autte estimateur de 0 fondé 
sur l'approche des équations d'estimation (EE). Cette 
estimateur est asymptotiquement sans biais pour toute 
valeur de m à mesure que la taille de s^ augmente, 
conttairement à 0 . 

Le résultat 4 du théorème 1 peut êtte utilisé pour 
déterminer le nombre de sous-échantillons, g, nécessaires 
pour obtenir une efficacité raisonnable. Par exemple, HOS 
donnent un exemple où r, = 29,3. L'échantillon original 
était un échantiUon aléatoire sttatifié ttès efficace contenant 
n = 15 618 observations tirées de la Statistics of Income 
corporate survey, tandis que le sous-échantillon était un 
échantiUon aléatoire simple de m = 2 224 observations. Un 
sous-échantillon unique est assez inefficace. Cependant, 
dans ce cas, l'échantillonnage inverse répété permet de 
récupérer toute l'information contenue dans l'échantillon 
original à la limite. L'application du résultat 4 du théo
rème 1 aboutit directement au tableau qui suit : 

8 

's 

1 

29,3 

10 

3,83 

100 

1,28 

1000 

1,03 
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(HOS ont obtenu les mêmes résultats par simulation, mais 
cela n'est pas nécessaire compte tenu du résultat 4 du 
théorème 1.) Nous voyons que g = 100 sous-échantillons 
conviendrait pour de nombreuses applications et que nous 
obtenons une efficacité presque totale avec g = l 000. 

Le fait que les 0*,...,0* ne soient pas incondition
nellement indépendants signifie que l'estimation de 
Var(0 ) n'est pas tout à fait simple. Toutefois, on peut 
obtenir un estimateur assez simple de la variance en 
utilisant le théorème 2 qui suit. 

Théorème 2 
La variance de 0 peut êtte exprimée sous la forme 

Var(0p = Var(0,) ^ - 1 Var (0:1^0) (3.2) 

Nous pouvons estimer le premier terme de (3.2) par V* 
ur y = 1, ..., g, et donc par leur moyenne g'^ ^? , V*. 

1 s 

— YCQ-

pour 
En outte, l'expression 

" 2 

donne un estimateur sans biais de £[ Var(0* Isn)], parce 
que les 0[,..., 0 sont conditionnellement indépendants 
sachant l'échantillon initial, SQ. Cela nous mène à un 
estimateur de Var(0 ) de la forme 

1 « 1 « 

-Yv;--Yi^; 
8j=i 8j=i 

'^ 2 
(3.3) 

Les propriétés de l'estimateur de la variance V dépendent 
des propriétés de l'estimateur sur le sous-échantillon V*. 
Par exemple, si V* est sans biais, alors V est également 
sans biais. 

Pour le cas spécial d'un total de population 0 = F et d'un 
sous-échantillonnagealéatoUe simple, c'est-à-dire p{s*) = 
1 / ( ^ j , nous avons Q* = Y* = Â y * et Y* est sans biais pour 
Y avec un estimateur de la variance sans biais 
Vj* =N^{m~^ -N'^)Sjy, où y* est la moyenne et Sj^ est 

la variance du y" sous-échantillon. L'estimateur de la 
variance V^ de 0 =Y^=g "' Yj-i {^fj), donné par (3.3), 
est sans biais et il se réduit à 

Vg = -Yyj - — Y {yj-ygj' 
8j=i 8 y=i ^ ^ ' 

(3.4) 

où y g= 8 Yj-i y j- Î OS obtiennent un estimateur de la 
variance en commençant par exprimer Var (F ) sous la 
forme 

Var(y) = Ar 2 m 

m gj-i 
^t Var r 

-N^H^lzl 
mg 

K\ (3.5) 

2 *2 

où Sy est la variance de population et s^^ est la variance 
d'échantillon en utilisant le nombre total gm d'unités 

sous-échantiUonnées. À la deuxième étape, ils notent qu'on 
peut générer un estimateur approximativement sans biais de 
Var ( y ) à partir de (3.5) en remplaçant S y et Var {Y* ) par 
des estimateurs sans biais et en remplaçant E{s'^) par 5*̂  

-cy-
Nous suivons maintenant ce mode opératoire et obtenons 
une forme explicite de l'estimateur de la variance de HOS 
représentée par V (Ĵ QS)- ^" notant que chaque Sjy est sans 
biais pour 5^, nous obtenons un estimateur agrégé sans 
biais de 5̂  de la forme g "' Y]-1 s^- En outte, s*^ peut êtte 
décomposé selon (mg - 1 )5*^ = {m-l)Y^j-\Sjy + 
f^Yj-Ay'j -yg) - Donc, 

«(HOS) 
l m j gj-i g j = i 

-N' 

= V_. 

m ) g j-i gj-i ^ ' ^' \ 

(3.6) 

n découle de (3.6) que l'estimateur de la variance de HOS 
est en fait identique à notte estimateur de la variance (3.4) 
et est également exactement sans biais. 

4. ESTIMATION D'UN TOTAL 

4.1 Équivalence exacte 

Comme nous l'avons montté à la section 3, le 
sous-échantillonnage répétée augmente l'efficacité d'un 
estimateur, mais cela ne signifie pas nécessairement que 
l'estimateur sous échantillonnage inverse, 0 , converge 
vers l'estimateur sur l'échantillon complet original, 0, 
quand g ^ °°, même si nous partons d'un estimateur sans 
biais pour le sous-échantillon. À la présente section, nous 
étudions le cas particulier d'un total 0 = y et considérons 
l'estimateur sans biais d'Horvitz-Thompson (H-T), 
Y = Yi^s yi^'^^i' fondé sur l'échantiUon original complet. Le 
théorème 3 qui suit étabUt les conditions sous lesquelles 
l'estimateur sous échantillonnage inverse correspondant 

^s-'-iy; (4.1) 
6 7 = 1 

converge vers l'estimateur H-T, Y, pour le plan de sondage 
original, quand g^ °o, où 

yi Y; = Y^ 
iesj' 31,-

et 71* est la probabilité d'inclusion inconditionnelle de la i° 
unité. Si le sous-échantillon s* est inconditionnellement un 
échantillon aléatoire simple, alors 7t* = mIN, où m est la 
taille du sous-écUantiUon. 
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Théorème 3 

Soit S ; (5Q) la probabilité conditionnelle que la l'unité soit 
sélectionnée dans le sous-échantillon pour un échantiUon 
initial donné, s^. Supposons que 0* = y.* est l'estimateur 
H-T d'un total 0 = y pour le y* sous-échantillon. Alors, 
l'estimateur limite sous échantillonnage inverse, Ql = Y^, 
sera l'estimateur H-T, Y, sous le plan de sondage original si, 
et uniquement si, les probabilités conditionnelles 
d'inclusion 7Ï.(5Q) sont constantes pour tous les SQ 

contenant la f unité, c'est-à-dire ft,(5Q) = ft, pour tout 
s^^i. 

La condition 7t,(Jo) = ^i est assez naturelle pour la 
plupart des plans de sondage pour lesquels l'estimateur H-T 
est utilisé. Si les sous-échantiUons sont tous des 
échantillons aléatohes simples de taille fixe m, alors 
l'estimateur pour un sous-échantillon est simplement A'̂ y *, 
qui est l'estimateur naturel sous échantillonnage aléatoire 
simple. 

Le théorème 4 qui suit établit les conditions sous 
lesqueUes l'estimateur de la variance sous échantillonnage 
inverse, V ^^, de Y converge vers V^^, c'est-à-dire 
l'estimateur H-T de la variance sur l'échantillon complet Y, 
quand g-' °°. Nous avons 

v„=EE^^^w 
i.lesn n.n,n., 

(4.2) 

(voir Cochran 1977, page 261) et 

V. g, HT 
8j=i 8j=i 

^s) 

avec 
7t.., - 7C; 71, 

^/HT = E E ' , ,' . yiyn 
i.ies/ 71; 7t, 7t,; (4.3) 

où 71*, est la probabilité d'inclusion conjointe incondi
tionnelle des / 'et /'unités. Si le sous-échantillon s* est 
inconditionnellement un sous-échantillon aléatoire simple, 
alors 71*, = m{m - 1 )I[N{N - l)], i * L Notons que V.*j^ 
est l'estimateur H-T de la variance de Y* et que 

K = ^n ^ii = ",-

Théorème 4 
Si V'^jj. est l'estimateur d'Horvitz-Thompson (H-T) de la 
variance de y* pour le y'' sous-échantillon, alors condi
tionnellement à SQ,V ĵ .p converge vers l'estimateur (H-T) 
de la variance de Y pour le plan de sondage original, quand 
g- °°, si les probabilités d'inclusions conjointes condi
tionnelles sont constantes pour tous les 5Q contenant une 
pake donnée (/,/) d'unités, c'est-à-dire ft,,(5Q) = fc,, pour 
tout JQ=> {/,/}. 

Dans le théorème 4, nous considérons l'estimateur H-T 
de la variance. Cependant, on préfère souvent l'estimateur 
de la variance de Sen-Yates-Grundy (S-Y-G), VSYG' ^ 

l'estimateur H-T de la variance, V^^, parce qu'il est plus 
stable et qu'on connaît plusieurs plans de sondage pour 
lesquels il est systématiquement non négatif, tandis que 
Vy^ prend souvent des valeurs négatives (Cochran 1977, 
page 261). L'estimateur S-Y-G de la variance de Y existe 
pour les plans de sondage à taille d'échantillon fixe et est 
donné par 

/ \2 

V. SYG EE 
i<lesg 

11.11,-n., yi 

71, (4.4) 

pour le plan à échantUlon complet. Pareillement, 
l'estimateur S-Y-G de la variance de Y, est 

•^j, SYG YY 
i<les,' 

71,. 71, t 
II 

* 
71; 

yi 
\2 

(4.5) 

L'estimateur de la variance sous échantiUonnage inverse est 
donné par 

'«,SYG -èv,:svG--è(^;-v'- (4.6) 
^ ; = i 8j-i 

Le théorème 5 qui suit montte que V ^y^. ne converge pas 
vers VgYG quand g ^ °°, c'est-à-dire V„ gy^ * I/gy .̂ Si le 
sous-échantillon est inconditionnellement un échantillon 
aléatoire simple, c'est-à-dire 7r* = mIN et n*, = 
m{m - I )I[N{N - I )]; / * l, alors Vj'^j = V̂ -'̂ yc et 
•̂» SYG ~ ̂ ~ HT ~ ̂ HT' c'est-à-dire l'estimateur H-T de la 

variance de Y. 

Théorème 5 

L'estimateur de la variance sous échantillonnage inverse 
(4.6) ne converge pas vers l'estimateur de la variance 
S-Y-G (4.4) quand g - ~. 

4.2 Concordance exacte : estimations PPT 

i) Échantillonnage en grappes à un degré 
Dans le cas de l'échantillonnage PPT et avec remise de 

grappes de taiUe inégale. M., nous avons une concordance 
exacte avec l'EAS avec renUse^Les estimations de Y sont 
données par Y ={Nlk) Y'i-\ ^/. où N est le nombre total 
d'unités de la population et Y! est la moyenne de la grappe 
sélectionnée lors du /' tirage. L'estimateur Y n'est pas 
égal à l'estimateur H-T de Y. L'estimateur de la variance de 
y est donné par 

pps k k-l^i 
Y'. 

1 * 

T E ? ; 
k i-i 

L'estimateur sous échantillonnage inverse correspondant 
à y est donné par y = g "' Yj-i ^ / ' où Y* représente 
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l'estimateur de Y sur le /'échantillon inverse. D est facile de 
vérifier que Y^ = y„„̂ , et que V = V„„̂ , en notant que 
y. = {Nlk)i^,^^.yl où y/représente la valeur de l'unité 
d un échantillon i'nverse sélectionnée à partir de la grappe 
lors du /'tirage. Donc, l'échantillonnage inverse préserve à 
la fois l'estimateur et l'estimateur de la variance. 

ii) Échantillonnage en grappes à deux degrés 
Partant du cas de grappes de taille inégale. M,, nous 

sélectionnons les grappes avec PPT et avec remise, puis 
nous tirons des sous-échantillons aléatoires simples de taille 
égale, m, indépendamment dans chaque grappe échantil
lonnée avec remise. L'estimateur de y est y = 

Il _ _ pps 

{Nlk))^j,iy! où y,' est la moyenne d'échantillon de la 
grappe sélectionnée lors du /' tirage. L'estimateur de la 
variance de Y ^ est donné par 

V. 
pps 

N^ 
k 

1 
k 

k 1 ^ 
k-l i-l 

yl 
k i-i 

V 
yi 

L'estimateur sous échantillonnage inverse est donné par 
Yg=8-' Yj-i y-, où y,* = {Nlk) Yies-.yn et y; est défini 

comme plus haut. Il est facile de vérifier que Y =Y et 
,̂  "̂  ^ T 00 pps 

que V̂  = V . Donc, l'échantillonnage inverse préserve à 
la fois l'esttmateur et l'estimateur de la variance. 

4.3 Concordance approximative 

À la section 2, nous avons fait remarquer que la 
concordance exacte avec l'EAS est difficile à obtenir 
lorsque le plan d'échantillonnage original comprend des 
grappes. Nous proposons plusieurs méthodes donnant une 
concordance approximative pour surmonter cette difficulté. 
À la présente sous-section, nous étudions les propriétés des 
méthodes de concordance approximative. 

4.3.1 Échantillonnage en grappes à un degré 

À la section 2.2, Cas 1, nous considérons le cas de 
grappes de taille égale, M, et de l'échantillonnage aléatoire 
simple de grappes. L'estimateur d'un total Y est donné par 

^ x~ik 

Y = {Klk)l^j^^Y,, où Y. est le total dans la f grappe 
échantillonnée et K est le nombre de grappes dans la 
population. L'estimateur de la variance de Y est 

'2 

V-
K^ 
k 

1 - 1 
Â : - l i-i 

-Y 
1=1 

Pour l'échantillonnage inverse, nous avons proposé 
d'obtenir une concordance approximative en sélectionnant 
une unité au hasard dans chaque grappe échantillonnée, 
/( = 1,..., k). L'estimateur sous échantillonnage inverse est 
donné par Y^= g'^Yj-i^j où Y* = Ny*j représente 
l'estimateur du total Y pour le y* échantillon inverse. 
L'estimateur de la variance sous échantillonnage inverse, 
V , est donné par (3.4). 

Il est facile de vérifier que Y^ = y, si bien que la 
concordance approximative préserve l'estimateur original Y 
à la limite. Par ailleurs, nous pouvons montrer que 

V/V =1 -klK. (4.7) 

Il découle maintenant de (4.7) que V^ donne une 
surestimation de la variance si la fraction d'échantillonnage 
^/K'n'est pas faible. 

4.3.2 Échantillonnage en grappes à deux degrés 

À la section 2.3, Cas 1, nous considérons le cas de 
l'échantillonnage en grappes à deux degrés avec grappes de 
taille égale. M, et EAS sans remise aux deux étapes. 
L'estimateur H-T du total Y est donné par Y = {Klk) 
Yi-i Yj, où Y, = My, et y. est la moyenne d'échantillon de 
la /' grappe échantillonnée. L'estimateur de la variance de Y 
est donné par 

V = N^- 1 
K 

+ A | 1 
K 

m 
M (4.8) 

ou ù ^iy = Yi-iiyi-y) Kk-l),S2y = Yi-iS2i/l<^ avec 2̂,. 
représentant la variance d'échantillon dans la / ' grappe, y. 
est la moyenne d'échantillon dans la /' grappe et 
y = Yi-iyil^ sst la moyenne globale d'échantUlon (voir 

Cochran 1977, pages 276-278). 
Pour l'échantillonnage inverse, nous avons proposé 

d'obtenU une concordance approximative en sélectionnant 
une unité au hasard à partir des m unités échantillonnées 
dans chaque grappe échantillonnée / ( = 1 k). Repré
sentons les valeurs des unités par y,',..., y '̂. L'estimateur 
sous échantillonnage inverse du total est donné par 
y. =8'' Yj-i y^ O" ^/ = (^/^) Y". .>','• L'estimateur de 

o •> J J l€S- ' ^ 

la variance sous échantillonnage inverse, V , est donné par 
(3-4)- . , ' 

Il est facile de vérifier que Y^ = Y de sorte que la 
concordance approximative préserve l'estimateur original Y 
a la Umite. Par ailleurs, nous pouvons montter que V tend 
vers 

V = N--S 
k 

(4.9) 

quand ^ - <». Il découle de (4.8) et (4.9) que 

i l =1 -A 
V " ~ K 

1 - 1 _ "^ 1 '2y 

M] km (.2 

- ! • (4.10) 

parce que le terme négUgé dans (4.10) est d'ordre {mK)'\ 
H s'ensuit que V̂  donne de nouveau une surestimation de 
la variance si la fraction d'échantillonnage klK n'est pas 
faible. 
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5. APPROCHE DES EQUATIONS 
D'ESTIMATIONS COMBINÉES 

À la présente section, nous étudions une approche de 
l'échantillonnage inverse fondée sur des équations 
d'estimation qui permet de faire des inférences valides au 
sujet de paramèttes non linéaires, comme les ratios et les 
coefficients de régression Unéaire ou logistique « en cas de 
recensement ». Comme nous l'avons fait remarquer à la 
section 3, l'estimateur sous échantiUonnage inverse 0 , 
donné par (3.1), a exactement le même biais que l'esti
mateur sur le sous-échantillon 0*, et que le biais de 0, est 
d'ordre m'\ où m est la taiUe du sous-échantillon. Par 
conséquent, le biais de 0 peut êtte appréciable, car m est 
habituellement beaucoup plus petit que la taille de 
l'échantillon original n. En fait, m peut êtte aussi petit que 
2 pour les plans d'échantillonnage en grappes à deux degrés 
stratifiés avec deux grappes échantillonnées dans chaque 
sttate. En outte, pour la régression logistique et d'auttes 
cas, le calcul de 0* et de 9 nécessite des solutions 
itératives. Par conséquent, l'application de 0 et de 
l'estimateur de la variance sous échantillonnage inverse 
V , donné par (3.3), pourrait demander des calculs 
fastidieux quand le nombre d'échantillons inverses, g, est 
grand. Nous évitons ces difficultés en utilisant une 
approche fondée sur des équations d'estimations combinées 
(EEC). 

À la section 5.1, nous considérons le cas spécial d'un 
ratio de totaux, R = Y I X, et expliquons r« approche 
combinée » proposée par HOS vers la fin de la section 3.1 
de leur article. À la section 5.2, nous exposons la théorie 
générale et discutons de cas spéciaux. À la section 5.3, nous 
appliquons les résultats de la section 5.2 à un ensemble de 
données corrélées en grappes décrit dans Battese, Harter et 
Fuller (1988). 

5.1 Ratio de totaux 

HOS ont proposé une « approche combinée » pour 
estimer le ratio, R, des totaux Y et X. Nous expUquons 
maintenant cette approche et la mettons en relation avec 
l'approche EEC à la section 5.2. 

Représentons l'estimateur de R fondé sur le y'échan
tillon inverse par R* = Y*IX*. L'estimateur séparé de R 
sous échantillonnage inverse est alors donné par R = 
g'^Yj-i^*- HOS ont noté que le biais de R^ peut ette 
important quand la taille du sous-échantillon est faible. Ils 
ont proposé d'estimer le numérateur et le dénominateur de 
R séparément, en utilisant les g sous-échantillons. Ceci 
donne l'estimateur « combiné » sous échantillonnage 
inverse 

R 
gc (5.1) 

o ù y =g-'EJ., y. et X. = g-'EJ= .r. Maintenant, en 
supposant que la taille finale de l'échantillon « combiné » 
soit suffisamment grande, il découle de (5.1) que 

£( V 
E{±) 

= l=R 

sous les conditions du théorème 3. Auttement dit, R est 
approximativement sans biais pour R, indépendamment de 
la taille du sous-échantillon, à condition que g soit 
suffisamment grand. 

Pareillement, en utilisant l'approximation car 
linéarisation de Taylor, nous obtenons pour la variance de R 
l'expression 

«c 

v(v = Y2 (̂̂ P' (5.2) 

où Û = g"' Yj-1 ^*j ̂ st l'estimateur sous échantillonnage 
inverse du total Udes résidus u. = y, - Rx,, i = 1,..., N. En 
notant que U est l'estimateur sous échantillonnage inverse 
d'un total, il découle de (3.3) qu'un estimateur sous 
échantillonnage inverse de V{U ) est donné par 

v,u--^Yy;u--i{^;-^gf^ 
o J ~i 

(5.3) 
j = i 

où Vju est l'estimateur de la variance produit d'après le y' 
sous-échantiUon. Puisque R est inconnu, nous le 
remplaçons par R dans (5.3) pour obtenir l'estimateur de 
la variance V y. Maintenant, en remplaçant X par son 
estimateur X et V{U ) par V ̂  dans (5.2), nous obtenons 
pour l'estimateur de la variance par Unéarisation sous 
échantillonnage inverse de R l'expression 

^.(V 
X 

V 
2 gV 

(5.4) 

Sous les conditions du théorème 4, V, {R) converge vers 
Li gC 

l'estimateur de la variance par linéarisation habituel de 
l'estimateur sur l'échantillon complet R = YIX. 

5.2 Paramètres non linéaires 

i) Équations d'estimation sur l'échantillon complet 

On pourrait considérer un vecteur de paramèttes en 
population finie 6̂ ^ comme étant la solution des équations 
d'estimation (EE) « en cas de recensement » : 

U{Q) = Y u,(e)=o. 
keU 

(5.5) 

où Ykeu représente la sommation sur la population finie U 
de taille Â , et ou les fonctions d'estimation u^(0) sont 
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choisies de façon appropriée (Binder 1983; Godambe et 
Thompson 1986). Par exemple, considérons le cas scalaire 
de (5.5) en posant que M^(0) =J^ - 0. Ceci nous donne la 
moyenne de population 0^ = Y. Pareillement, en posant 
que MĴ (9) =y^-9A:J. nous obtenons le ratio des 
totaux, Qf^ = R = YIX. Le choix de u^(8) = x (̂ ŷ  - p^(e)) 
avec p^(e)=x^9 donne les paramètres de régression 
linéaire « en cas de recensement » 

keU keU 
Jk-

Le choix de u /0) =x^(y^ - p^(e)) avec 
log[p^(e)/(l -|J^(0))] =x^0 donne les paramèttes de 
régression logistique « en cas de recensement »0^. 
Kovacevic et Binder (1997) donnent des fonctions 
d'estimation, Uĵ (0), qui produisent diverses mesures de 
l'inégaUté du revenu, comme l'indice de Gini et l'indice de 
polarisation. 

Les équations d'estimation sur l'échantillon complet sont 
données par 

V{Q) = Y w,u,(0)=O, 
kes 

OÙ ŵ  est le poids de sondage lié à kes^; en 
particulier, ^^ = 1/71̂  si l'on utilise l'estimateur H-T 
de U(0). La solution de (5.6) donne l'estimateur sur 
l'échantillon complet 0 qui, en général, est non linéaire et, 
par conséquent, biaisé. Nous supposons que la taille de 
l'échantillon original,5Q, est suffisamment grande pour 
pouvoU ignorer le biais de 0. Pour la régression logistique 
et d'auttes cas complexes, il est nécessaire de résoudre (5.6) 
itérativement pour obtenir l'estimateur sur l'échantillon 
complet 0. Habituellement, on utilise pour cela l'algo
rithme de Newton-Raphson (N-R). La A* étape de l'algo
rithme N-R est donnée par 

è"-' = è''-''ry\è'"'')V{è''-\ 
Â('- i) où 0 est la valeur de 0 obtenue à la (r - 1 )' itération 

et Û(0''"") et 1(0^''"") sont les valeurs de Û(0) 
et J(0) = -dt{Q)ldQ'^=-Ykes w^ôu^(0)/80^ évaluées 
à 0 =0^ ' ' ' \ L'itération de l'algorithme N-R jusqu'à la 
convergence produit l'estimateur 0, ainsi que la matrice de 
l'information observée J(0). 

Sous des conditions de régularité, Binder (1983) a 
obtenu un estimateur par linéarisation de Taylor de la 
matrice des covariances,V(0), de 0 ayant la forme 

V^(0)=[j(0)]"'v[Û(0)][j(0)]-', 

où V[Û(0)] est un estimateur de la variance du total 
estimé, U(0), des u^(0) évalué à 0 = 0. Par exemple, si 
M,(0) = y, - 0^,, alors 0 = I ,^ w, y , / ! , , w, x, = 
YIX = R est l'estimateur du ratio et (5.8) se réduit à 
l'estimateur de la variance par linéarisation habituelle 

^.(0) r Y ^.«.(ê) 
kesn 

(5.9) 

en notant que 7(0) = Y^es^ ^kh = ^• 

(ii) Équations d'estimation séparées 

Les estimateurs sous échantillonnage inverse indi
viduels ^j, j = l,...,g sont obtenus en résolvant les 
équations d'estimations séparées (EES) 

Â  
Û ; ( 0 ) = - E u,(0)=O;y = l,...,g. 

m , , -
kes. 

(5.10) 

En général, nous avons besoin de g solutions itératives pour 
obtenir 0*,..., 0*. L'estimateur sous échantillonnage 
inverse de 0 est alors donné par 

\--tK- (511) 
gj-i 

n découle de (5.11) que 0„ = £(0* | s^) et E{QJ = £(0*). 
En supposant qu'il y a concordance avec l'EAS pour le 
premier moment, il découle de (5.10) que le biais 

(5 6) £'(0*)-0 est d'ordre w"', où m est la taille du 
sous-échantillon. L'estimateur sous échantillonnage inverse 
de ^(0 ) est donné par 

vr^iy;-m;'%){^;-M «..2) 
ô J=l 6 J=\ 

où V. est donné par 

v: = j,(e,)J v[u.(0.)][j;(0;) (5.13) 

V[Ûj. (0*)] est l'estimateur de la variance du total du y' 
sous-échantillon Û*(0), représenté par Wjy (voU l'équation 
(5.19) plus loin), évalué à 0 = 0*, et J*(0t) est 
J*(0) = -dV*j{Q)ldQ^ évalué à 0 = 0]. 

(5.7) iU) Équations d'estimation combinées 

Nous obtenons maintenant un estimateur par équations 
d'estimation combinées (EEC) 0 ^ qui donne des infé
rences valides quelle que soit la taille m du sous-
échantillon. Nous combinons simplement les g équations 
dans (5.10) avant de les résoudre pour obtenh 0. Ceci nous 
donne les équations d'estimation combinées 

Û,.(e) = - E Û; (0) = -î- è - E u,(0) = 0. (5.14) 
§ ; = i gj-i m,^^^. 

En général, nous résolvons (5.14) en utilisant les 
(5.8) itérations N-R (5.7) avec remplacement de Û(0^''"'^) 

par U^,(0^^''^) et de j(0^^-'^) par J^,(0^'"'^), où 

J,.(e) 
au ,̂(0) 

30^ 
_l_é- N_y "̂*W 
Sj-^ "'kes- a0' 

(5.15) 

file:///--tK
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À la convergence, nous obtenons l'estimateur EEC, 0 , 
ainsi que la matrice de l'information observée, J (0 ). 
Notons que nous résolvons les équations d'estimation 
combinées (5.14) une seule fois pour obtenir 0 , 
conttairement à la méthode basée sur les équations 
d'estimation séparées qui nécessite la résolution des g 
équations (5.10) pour obtenir 0*,..., 8* et ê^ = Yj-i ^*jlg-

Pour illustter la méthode EEC proposée, considérons le 
car particuUer du ratio 0jy = R, pour lequel M^(0) = ŷ  - 9̂ ^̂ . 
Les équations d'estimation combinées (5.14) se réduisent 
à y - 9X = 0 et la solution 9 est identique à l'estimateur 
sous échantillonnage inverse combiné R donné par (5.1). 

En supposant qu'il y ait concordance avec l'EAS pour le 
prenùer moment, il découle de (5.14) que 0^ 
solution de 

est une 

U (0)=£U,(0) |5, = U(0) = 0. (5.16) 

m 
N m-l 

xE 
kes^ 

« * ( » ) - - E "*(e) 
"" kes-

u * ( e ) - - E u,(0) 
'"'J J (5.19) 

Dans le cas de la concordance avec l'EAS avec remise, 
nous remplaçons 1 -mIN par 1 dans (5.19). Si nous 
substituons maintenant 0 à 0 dans (5.18), nous obtenons 

^^gAc)\--t% 
8j-i 

r * 

JV 

Par conséquent, 0^ = 9, indépendamment de la taille m du 
Donc, le biais de 0̂ ^ est de mêm 

grand. 
sous-échantillon. Donc, le biais de 0 est de même ordre 

le biais de 0 si j? est suffisamment que le biais de tJ si g est 
indépendamment de la taille m du sous-échantillon. 

Nous appliquons maintenant la méthode de Binder 
(1983) à Û ^(0 )̂ pour obtenir un estimateur par 
linéarisation sous échantillonnage inverse de V(0 ). II 
découle de (5.8) que 

v.(e,.) V^gc^^gc) ^gci%c) Jgc(V) (5.17) 

ou V U (0 ) est l'estimateur de la variance du total 

,_„ , ,„, w,c«i.v- ̂  y, Q . Notons que 
) est obtenue à la convergence de l'algorithme N-R 

estimé, U„ (0), des uJQ) évalué à 8 

Jxc(V 
appliqué à (5^14). 

Puisque Û (0) est l'estimateur sous échantillonnage 
inverse du total U(0), il s'ensuit que l'estimateur sous 
échantillonnage inverse de V[Ug^(0)] est donné par 

t% 
'^''gU '' 

1 « 

-E 
8J-\ 

u;(0)-u^,(0) û;(e)-û^,(0) (5.18) 

où V'y est l'estimateur de la variance sous EAS pour le y* 
sous-échantillon, en supposant qu'il y ait concordance des 
deuxièmes moments. Si la concordance a ttait à l'EAS sans 
renûse, alors 

--EÛ;(0pÛ,*(0^,)- = V^„ (5.20) 
8 i-i 

où \* est tiré de (5.19) par substittition de 0̂ ^ à 0. Notons 

queU^,(0^,)=O. 
Sous concordance des deuxièmes moments dans le cas 

de l'EAS, quand ^ - o», il est facile de vérifier que Vĵ (6ge) 
converge vers l'estimateur de Binder V^(0) donné par 
(5.8)_. Cecij'obtient en notant que 0„̂  = 0, J„^(0) = J(0) 
et V„y = V[Û(0)] sous concordance des deuxièmes 
moments ppur^ l'EAS. Donc, l'estimateur de la 
covariance V (̂Ô ) donne des inférences valides au sujet 
de 0 pour un grand nombre de sous-échantillons, g, 
indépendamment de la taille, m, du sous-échantUlon. 

Pour illustter le calcul de l'estimateur par linéarisation 
sous échantiUonnage inverse, V (̂0„<.)' donné par (5.17), 
considérons le cas particulier d'un ratio Qm = R 
avec Mĵ (0) = yjt - 0̂ /i.. Nous avons 

V = 
N' 

m 
1 m 

'N m 
-Y [u,{6)-û'j{Q) 

kes' 

(5.21) 

où u'j{Q) =y'j -Qx'j et (yj,;c*) sont les moyennes du y* 
sous-échantillon. En outte. 

et 

Jg.m-^Y-r-Xg 

lJj\0)=N{y;-Qx'j). 

(5.22) 

(5.23) 
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Il découle maintenant de (5.21) - (5.23) que l'estimateur 
par Unéarisation fondé sur les EEC (5.17) est identique à 
l'estimateur par échantillonnage inverse linéarisation de la 
variance (5.4). 

Si nous passons à la régression linéaire avec u^(0) = 
x^ (y^ - x .̂ 0), nous avons 

v;/ N 

m 

k 

2 ( 
1 m 1 

m-l 

xY U,(0)-Û;(0) u,(0)-a;(0) 
kes. (5.24) 

où û . (0) = m "' Ykes: ^k (^) • En outte. 

8j-^ "'kes: 
-gc^ 

et 

Û;(0) = ^ 1 : x,(y,-x[0). 
m kes, 

Enfin, considérons le cas de la régression logistique 
avec u^(0) = x^ (y^ - p^ (0)). Dans ce cas, \jy est donné 
par (5.24) avec u^(0) =x^(y^ - p^(0)). En outte, 

J,c(0) = - E - E M, (e ) ( l -M, (0 ) )x ,x [ , 
8 J-^ '"kes: 

et 
N Û;(0) = ^ E x,(y,-p,(0)). 
m , . . 

kesj 

De nouveau, il est important de noter que l'estimateur 
0 et l'estimateur de la covariance associée V,(0 ) 

gc L^ gc' 

peuvent êtte appliqués à partir d'un ensemble de 
microdonnées avec des données provenant de g sous-
échantillons chacun de taille m. Ni les poids de sondage w. 
ni les identificateurs de grappe ne sont nécessaires, si bien 
que le caractère confidentiel des microdonnées peut êtte 
préservé. 

5.3 Exemple 

Nous utilisons maintenant un ensemble de données 
présenté dans Battese, Harter et Fuller (1988) pour illustter 
les propriétés des méthodes fondées sur les équations 
d'estimation séparées et combinées. Les données ont été 
recueillies dans k=l2 comtés du centte-nord de l'Iowa. Les 
comtés ont été divisés en secteurs et un échantillon de 
secteurs a été sélectionné dans chaque comté. Ici, les com
tés représentent les grappes et les secteurs échantillonnés 
dans un comté représentent les unités. Le nombre de 
secteurs échantillonnés {m.) varie de 1 à 5 ce qui donne un 
total de n =Yi-\nll = 'i^ unités échantillonnées. Pour 

chaque unité échantillonnée (/, y), Battese et coll. (1988) 
donnent le nombre d'hectares déclarés de maïs {y..) 
obtenus en interviewant les exploitants agricoles, ainsi que 
les nombres de pixels classés comme étant du maïs ( x^,. ) 
et du soja (^2y) obtenus d'après des lectures faites par 
satellite de télédétection (y = I, ...,m,; i = l, ...,k). Les 
données concernant l'un des secteurs échantillonnés 
paraissaient erronées et ont donc été exclues de l'analyse. 
Par conséquent, nous avons n = 36 observations ( y,., x,.). 

A titte d'iUusttation, nous ttaitons l'échantillon comme 
s'il avait été sélectionné conformément au plan d'échantil
lonnage en grappes à deux degrés suivants : i) à la première 
phase, les comtés ont été sélectionnés avec remise et avec 
probabiUté proportionnelle au nombre de secteurs M, dans 
le comté; ii) à la deuxième phase, les secteurs 
échantillonnés ont été sélectionnés par échantillonnage 
aléatoke simple sans remise dans chaque comté sélectionné. 
Nous considérons deux paramètres, à savoir i) le ratio de 
population 0 = /? = YIX, où y et X sont les totaux de 
population de y et x, et ii) le coefficient de la régression « en 
cas de recensement » de y sur x, 0 = B = 
(E/ej/X,xf)- '(X;,çyX,y,), où \, = {l,x^,,X2f et / 

représente une unité de population. 
Pour certaines valeurs de g, nous générons g échantillons 

inverses indépendamment selon la procédure décrite pour 
le cas 2 à la section 2.3. Puis, nous utilisons les g 
sous-échantillons pour estimer R en utilisant la méthode des 
équations d'estimation séparées (EES) et celle des équa
tions d'estimation combinées (EEC) données à la section 5. 
Nous avons calculé les estimations correspondantes de la 
variance et les estimations par linéarisation de la variance 
des estimations sur l'échantillon complet 0. 

Le tableau I donne l'estimation sur l'échantillon 
complet, R, l'estimation EES R , l'estimation EEC ^ ^ et 
les estimations correspondantes de la variance. Il est 
évident, lorsqu'on examine le tableau 1, que les méthodes 
EEC et EES donnent toutes deux de bons résultats 
comparativement à l'estimation sur l'échantillon complet R 
et à l'estimation correspondante de la variance par 
linéarisation sur l'échantillon complet, même pour g = 500. 

Le tableau 2 donne les résultats pour les coefficients de 
régression B = (BQ, B,, fîj)^- À mesure que g augmente, les 
méthodes EES et EEC semblent toutes deux concorder avec 
les estimations sur l'échantillon complet B^ et B2, tandis 
que la méthode EES donne une valeur un peu plus grande 
pour SQ. Cependant, l'estimation de la variance par la 
méthode EES donne de mauvais résultats, même pour la 
très grande valeur ^ = 10 000, comparativement à l'esti
mation de la variance par linéarisation sur l'échantillon 
complet, la valeur par la métiiode EES étant égale à environ 
la moitié de la valeur correspondante sur l'échantillon 
complet pour B^ et fij. Par contte, les estimations de la 
variance par la méthode EEC concordent bien avec les 
estimations de la variance sur l'échantillon complet, ce qui 
confirme la théorie. 
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Est. 

Est. de la var. x lO""* 

Échantillon 
complet 

0,4096 

1,9513 

Tableau 1 
Estimation du ratio de population R 

8 

EEC 

0,4101 

1,8769 

= 500 

EES 

0,4100 

1,8508 

8 = 

EEC 

0,4096 

1,8482 

1000 

EES 

0,4095 

1,8302 

g = 5 000 

EEC EES 

0,4095 0,4094 

1,9320 1,9178 

Tableau 2 
Estimation des paramètres de régression « en cas de recensement », 5Q, fi, et Bj 

Est. de fig 

Est. de B, 

Est. de Bj 

Bj,: Est. de la var. 

B,: Est. var. 

Bj: Est. var. 

xlO-3 

xlO-3 

Échantillon 
complet 

53,3588 

0,3176 

-0,1326 

416,1609 

2,1153 

2,7369 

8 

EEC 

49,9532 

0,3251 

-0,1258 

457,5178 

2,2925 

3,0352 

= 500 

EES 

52,6649 

0,3180 

-0,1302 

293,8789 

1,1640 

2,4811 

8--

EEC 

53,5876 

0,3171 

-0,1330 

407,3107 

1,9127 

2,7226 

= 1000 

EES 

56,7143 

0,3086 

-0,1378 

224,0846 

0,5354 

2,3174 

^ = 
EEC 

53,2401 

0,3179 

-0,1324 

437,9610 

2,2366 

2,8028 

= 10 000 

EES 

56,3196 

0,3100 

-0,1377 

251,3950 

0,8882 

2,3229 

6. CONCLUSION 

Dans le présent article, nous avons présenté une théorie 
de l'échantillonnage inverse. L'efficacité de ce demier aug
mente si l'on tire des sous-échantillons répétés, puis qu'on 
combine les résultats obtenus sur les sous-échantillons. 

Pour estimer un total, nous obtenons les conditions pour 
que l'estimateur limite sous échantillonnage inverse 
s'approche de l'estimateur sur l'échantillon complet 
(théorème 3) et pour que l'estimateur limite de la variance 
sous échantillonnage inverse s'approche de l'estimateur de 
la variance sous échantillon complet (théorème 4). Pour 
estimer des paramèttes complexes, nous proposons une 
approche fondée sur des équations d'estimation combinées 
(EEC) et démonttons ses avantages par rapport à l'approche 
des équations d'estimation séparées (EES) (section 5). 

Nous étudions les algorithmes d'échantillonnage inverse 
pour certains plans d'échantillonnage à la section 2. 
Toutefois, des ttavaux supplémentaires seront nécessaires 
pour couvrir d'auttes plans d'échantiUonnage et pour éviter 
les limitations notées à la section 2. 

Nous sommes en ttain d'étudier diverses extensions en 
vue d'inclure les estimateurs sur échantillon complet 
stratifié a posteriori, l'analyse des données d'enquête 
nominales, les données en grappes sur la survie (Binder 
1992) et les données d'enquête longitudinales. 
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ANNEXE 

Preuves des théorèmes 

Preuve du théorème 1 

Le résultat 1 découle directement de (3.1) en notant que, 
conditionnellement à 5Q,0J*, ...,0* sont des variables 
aléatoires bornées indépendantes et identiquement 
distribuées (i.i.d.). 

Le résultat 2 découle de la relation type entte les espérances 
conditionnelle et inconditionnelle : 

E{Q^)=E[E(ôg\s,)] = E[E(Q;\s,)]=E[Q;). 

Le résultat 3 découle du résultat correspondant pour les 
variances et de l'indépendance conditionnelle des 0. 
sachant 5„ •^0 • 

Var(0j: Var £(0j5o)]H-£[var(9j.J 

:Var(0j + i£[var(0;|5(,) 

Le résultat 4 découle directement du résultat 3. 

Preuve du théorème 2 

Le théorème 2 découle de l'application du résultat 3 du 
théorème 1 avec ^ = 1 pour obtenir 

Var(0^) = Var(0*)-£: Var(0*|5o) , 

puis de la substitution de cette expression à Var(0„) dans 
le résultat 3 du théorème 1 pour g en général. 
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Preuve du théorème 3 

Nous avons 

Y* = Y ^ = T '̂-̂ '̂ ^̂ 0̂  
s." 71,. i^^o n-

OÙ Ijj {SQ) prend la valeur 1 si la / ' unité est incluse dans le 
y' sous-échantillon s,* et 0 autrement, et n* est la 
J J ' / 

probabiUté d'inclusion (inconditionnelle) correspondante. 
Donc 

)',S,(^o) y =E i-J^o = E 
'«•«0 n. 

Cette expression est égale a Y = Yi^s (yi^''^i)' c'est-à-dire 
l'estimateur H-T pour le plan de sondage original si, et 
uniquement si, ,̂(.̂ 0) ~ ^i ~ Th^h-

Preuve du théorème 4 
Conditionnellement à s^, il découle de (3.3) que V .̂̂  
converge presque certainement vers 

t,HT=M^nHTl^o)-Var(y,*|.o) (A.l) 

quand g-'=°. Maintenant, en notant que S;,(5Q) = 
n,i = n*,ln.i, nous obtenons 

E[Vi,mko) = L L —rz— ^iiyiyi 
II; ; i ; , 

EE 
7t,. n, "-il 

y-iyv 

(A.2) 

En outte, 

Var(y,*|.o) = E E ( f t , v - S , . f t , ) 4 ^ 
i.ISSn 

= EE 

y^h 

jt* 7r; 

Tt: n, 1t. n 
y-iyi-

(A.3) 

Il découle maintenant de (A.l) - (A.3) que V̂„ ^j = V^^. 

Preuve du théorème 5 

Conditionnellement à 5 ,̂ il découle de (3.3) que 

t.sYG = ^(^i!sYG I 0̂) - Var(y,* I s,) (A.4) 

ou 

i<lesfj 

< yi y,^' 

7t; 71, 
(4.5) 

M n̂sYGl̂ o) = E E 
JI,. 71, - 71,., ^ yi y , ' ' 

i<lesQ 

D s'ensuit maintenant que 

71; 71, - 71;, 

i<lesn ^:i 

V ^ i ^1 (A.6) 

~̂,SYG = L L '- S; ^ 
:„,! 

f \2 
yi yi 

n, n, 7t, 71, (A.7) 

En comparant (A.7) et (A.4), nous voyons que 
V * V 
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Commentaires 
JOHN L. ELTINGE' 

1. VUE D'ENSEMBLE 

Rao, Scott et Benhin (ci après RSB), ainsi que Hinkins, 
Oh et Scbeuren (1997) (ci après HOS), ont produit un 
ensemble fascinant d'idées et de méthodes ayant ttait à 
r échantiUonnage inverse. La présente discussion soulignera 
plusieurs idées et questions pratiques connexes que devront 
vraisemblablement examiner les statisticiens d'enquête qui 
envisagent certaines applications pratiques de l'échantil
lonnage inverse. La section 2 souligne certaines relations 
entte la pondération probabiliste type et la pondération 
aléatoire implicitement intégrée dans l'échantillonnage 
inverse répété. La section 3 décrit deux types d'approxima
tion qu'on peut rencontter lors de l'estimation de la 
variance à partir de données d'échantillonnage inverse. La 
section 4 décrit les simplifications opérationnelles pratiques 
qui pourraient résulter de l'utilisation de l'échantillonnage 
inverse dans certains cas. La section 5 porte sur l'utiUsation 
des données d'échantillonnage inverse dans les méthodes 
graphiques types (fondé sur un échantillon aléatoire 
simple). La section 6 explore les avantages et les limites 
éventuelles de l'échantillonnage inverse lors d'efforts en 
vue de réduire le risque d'identification dans les ensembles 
de données à grande diffusion. 

2. ESTIMATION PONCTUELLE : 
ÉCHANTILLONNAGE INVERSE EN TANT 

QUE FORME DE FILTRATION 

En empruntant certaines idées publiées sur l'échantiUon-
nage, le ttaitement de signaux et la confidentialité (par 
exemple, Duncan et Pearson, 1991), nous pouvons consi
dérer un estimateur ponctuel comme étant le résultat de 
plusieurs étapes de "filttation" d'observations faites sur une 
population. Par exemple, dans la construction d'un esti
mateur type d'Horvitz-Thompson d'un total de population, 
un ensemble de valeurs de population peuvent êtte consi
dérées comme passant par deux étapes de filttation corres
pondant, respectivement, à la sélection des unités d'échan
tiUonnage et à la pondération de ces unités par la probabiUté 
inverse de sélection. Pareillement, l'estimateur ponctuel 
(4.1) dans RSB peut êtte considéré comme le résultat de 
deux étapes de filttation, où la deuxième correspond 
maintenant à la pondération par un facteur aléatoire déter
miné d'après le nombre de fois qu'une unité d'échan
tillonnage donnée figure dans les g échantillons inverses 
répétés. Dans ces conditions, les poids filtres dans (4.1) 
convergent vers les probabilités inverses utilisées comme 

poids dans l'estimateur ponctuel d'Horvitz-Thompson à 
mesure que g augmente. En ce sens, nous pouvons 
considérer l'estimateur ponctiael (4.1) comme une approxi
mation de l'estimateur d'Horvitz-Thompson. Des 
commentaires semblables s'appUquent aux estimateurs 
ponctuels non linéaires généraux et aux échantillons 
inverses généraux considérés dans RSB. 

En outre, l'échantillonnage inverse simple peut êtte 
considéré comme une forme spéciale d'échantillonnage 
double dans lequel les taux de sélection à la deuxième 
phase sont proportionnels à l'inverse des taux d'échantil
lonnage à la première phase. Ceci nous mène naturellement 
à la question de savoir si les idées classiques se dégageant 
de l'échantillonnage double peuvent aboutir à des gains 
d'efficacité en échantillonnage inverse simple ou multiple. 
Par exemple, rappelons que, dans l'échantillonnage double 
classique, on peut souvent améliorer l'efficacité en utilisant 
des corrections basées sur le ratio ou la régression 
conjuguées à des variables auxiliaires X observées pour 
toutes les unités d'échantillonnage de première phase. 
Consulter, par exemple, Sâmdal, Swesson et Wretman 
(1992, chapitre 9). Pareillement ici, on pourrait construire 
un ensemble de données à grande diffusion correspondant 
à un ensemble de données obtenues sur échantillon inverse 
simple ou multiple accompagné des totaux estimés (calculés 
en se fondant sur l'échantillon complexe complet) pour un 
vecteur de variables auxiUaires X. En outre, certaines 
données auxiliaires supplémentaires pourraient être 
nécessaires pour obtenir une estimation de la variance 
convergente. À condition que les variables auxiliaires X 
soient suffisamment fortes, les estimateurs ponctuels 
corrigés par le ratio ou par la régression pourraient contri
buer à l'amélioration de la précision des analyses fondées 
sur l'échantillonnage inverse. Ceci pourrait, à son tour, 
réduhe le nombre de sous échantiUons inverses nécessaires 
pour assurer que la variance de l'estimateur ponctuel en 
échantillonnage inverse multiple corrigé par régression soit 
suffisamment faible. 

De façon plus générale, dans de nombreux cas d'enquête 
complexe (n'appartenant pas à la catégorie des plans de 
sondage double), les estimateurs ponctuels pondérés types 
vont aussi au delà de l'utilisation directe de poids proba-
bUistes inverses pour intégrer l'information auxiliaire grâce 
à, par exemple, des corrections par ratio ou par régression. 
De plus, dans certains cas, on réduit les valeurs numériques 
de certains poids probabilistes extrêmes pour essayer 
d'éviter les problèmes de gonflement de la variance causés 
par les observations influentes. Voir, par exemple, 
Zaslavsky, Schenker et BeUn (2001). Une question 

' John L. Eltinge, Office of Survey Methods Research, U.S. Bureau of Labor Statistics. Courriel: Eltinge_J@bls.gov. 
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naturelle est celle de savoir si l'on pourrait modifier l'algo
rithme d'échantillonnage inverse de sorte que le plan de 
sondage inverse soit "réglé" sur les poids corrigés plutôt 
que sur les poids probabihstes inverses dUects. Cette option 
serait fort intéressante pour les cas où l'on s'attend à ce que 
l'erreur quadratique moyenne des estimateurs ponctuels à 
pondération corrigée soit nettement plus faible que celle des 
estimateurs ponctuels pondérés par probabilité inverse. 
Pour les cas où cette méthode modifiée est souhaitable, il 
serait intéressant d'étudier les moyens correspondant 
d'étendre l'approche de RSB à l'estimation de la variance. 

3. APPROXIMATIONS UTILISEES POUR 
L'ESTIMATION DE LA VARIANCE ET 

^ L'INFÉRENCE 

Pour certains plans de sondage complexes, HOS et RSB 
ont noté que l'exttaction exacte d'un échantillon aléatoire 
simple peut êtte impossible ou donner lieu à un échantillon 
inverse ttès petit qui, à son tour, doit êtte compensé par 
l'utilisation d'une valeur très grande de g. Par conséquent, 
dans les sections 2 et 4.3 de leur article, RSB considèrent 
des métiiodes d'appariement approximatif et, à la section 
4.1, ils considèrent l'échantillonnage inverse qui pourrait 
produire un plan de sondage plus simple que le plan 
complexe original, mais plus compliqué que le plan 
d'échantillonnage aléatoire simple. 

Parallèlement, rappelons que certaines méthodes 
d'échantillonnage décrites dans la littérature envisagent des 
estimateurs de la variance fondés sur des approximations du 
plan d'échantillonnage réel. Un exemple est l'estimation de 
la variance fondée sur le regroupement des sttates. Voir, par 
exemple, Rust et Kalton (1987) et les références citées par 
ces auteurs. En outte, Kom et Graubard (1995, sections 4.2 
et 4.3) considèrent des estimateurs de la variance qui ne 
tiennent pas compte de la mise en grappes originale au 
niveau des unités primaires d'échantillonnage et ttaitent les 
unités secondaires d'échantillonnage comme si elles étaient 
des unités primaires d'échantillonnage. 

Dans certains cas, ces approches peuvent êtte probléma
tiques, tandis que dans d'auttes, elles peuvent produire des 
estimateurs de la variance satisfaisants. Dans ces derniers 
cas, on pourrait considérer l'élaboration d'une méthode 
d'échantillonnage inverse fondée sur le "plan d'estimation 
de la variance" approximative plutôt que sur le plan de 
sondage réel. Sous cette approche, il serait particuUèrement 
intéressant de considérer la grandeur relative des erreurs 
associées à, respectivement, l'échantillonnage sous le plan 
original, l'erreur d'approximation dans le "plan d'estima
tion de la variance" et l'erreur supplémentaire induite par 
l'utilisation d'un nombre fini d'échantillons inverses. 

4. SIMPLICITE OPERATIONNELLE 

En principe, la plupart des estimations ponctuelles, des 
estimations de la variance et des méthodes d'inférence qui 
ont été élaborées pour les données obtenues par échantil
lonnage aléatoUe simple peuvent êtte étendues aux données 
obtenues par échantillonnage complexe. Cependant, les 
efforts qu'exige ce genre d'extension ne sont pas néglige
ables et pourraient dissuader nombre d'analystes éventuels 
d'utiUser efficacement les données disponibles. En un sens 
informel, les analystes de données semblent souvent choisir 
leurs métiiodes analytiques en se basant sur une évaluation 
grossière de rentabilité, où ils se concentrent sur les 
analyses qui, selon eux, offriront le plus d'éclaircissements 
scientifiques pouvant être tirés des données, voire même 
tous, sans exiger d'investissement dans un effort analytique 
qu'ils considèrent disproportionné par rapport aux 
avantages scientifiques éventuels. Souvent, les statisticiens 
et les analystes des domaines spécialisés ont des points de 
vue différents en ce qui concerne les coûts et les avantages 
scientifiques relatifs d'un effort analytique particulier. Dans 
certains cas, l'échantillonnage inverse peut contribuer à 
amoindrir les effets de ces opinions divergentes. 

En particuUer, comme l'indiquent RSB et HOS, 
l'investissement d'un organisme statistique dans la 
construction d'échantiUons inverses peut donner lieu à une 
réduction de la charge de travail d'un analyste donné. Cet 
investissement peut être particulièrement précieux si les 
deux conditions qui suivent sont satisfaites. 

a) Un analyste a l'intention d'exécuter un grand 
nombre d'analyses différentes sur un ensemble de 
données d'enquête unique, mais il ne possède pas 
le logiciel approprié pour les enquêtes complexes 
pour nombre des analyses prévues, voire toutes, et 
perçoit la programmation de procédures 
applicables aux enquêtes complexes comme un 
effort important. 

b) Les étapes supplémentaires de calcul nécessaires 
pour l'estimation ponctuelle (par exemple, le 
calcul de la moyenne effectué dans les estimateurs 
ponctuels (3.1) ou (4.1), ou les équations 
d'estimation combinées (5.14)) ou l'estimation de 
la variance (par exemple, les estimateurs de la 
variance (3.3), (3.4), (5.18) ou (5.20)) imposent 
une charge de ttavail supplémentaire relativement 
faible à l'analyste ou peuvent être absorbées dans 
le logiciel analytique de façon transparente pour 
l'analyste. 
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5. REPRESENTATIONS GRAPHIQUES 

Hinkins et coll. (1997, page 19) et Scbeuren (1997) ont 
souligné les possibiUtés d'application de l'échantillonnage 
inverse à la représentation statistique graphique des 
données d'enquête complexe. Par exemple, Scbeuren 
(1997) note que de nombreuses méthodes statistiques 
graphiques (par exemple, les nuages de points) ont été 
mises au point principalement pour des ensembles d'obser
vations indépendantes et identiquement distribuées. Les 
applications directes de ces méthodes aux données 
d'enquête complexe peuvent produire des graphiques 
trompeurs, à cause des effets, par exemple, des taux 
différents d'échantillonnage ou des corrélations intta-
grappe. Comme un échantillon inverse donné est un 
échantiUon aléatoire simple tiré de la population originale, 
les problèmes susmentionnés ne se poseraient pas si l'on 
appliquait des méthodes graphiques types aux données 
provenant d'un échantillon inverse simple. 

Cependant, pour les échantillons inverses ou de taille 
petite ou moyenne m, un nuage de points produit à partir 
d'un échantillon unique pourrait êtte insuffisant pour 
nombre d'appUcations. Une autte méthode consisterait à 
utiliser plusieurs échantillons inverses conjugués à des 
méthodes de lissage local (par exemple, l'estimation 
bivariée de densité). Aux fins de l'optimisation, il pourrait 
êtte utile de considérer la correction de certaines caractéris
tiques des estimateurs bivariés de la densité type (fondés sur 
un échantillon aléatoire simple) (par exemple, largeur de 
bande) pour tenir compte de la corrélation inconditionnelle 
entte les échantillons inverses multiples. Dans ce contexte, 
notons qu'en un point donné du plan, un estimateur habituel 
de la densité (fondé sur un échantillon aléatoire simple) 
peut êtte considéré comme une solution d'une équation 
d'estimation. Par conséquent, il serait intéressant d'étudier 
les moyens particuliers par lesquels les résultats de RSB sur 
les équations d'estimation pourraient fournir des 
éclaircissements sur les méthodes efficaces d'estimation 
bivariée de la densité fondées sur des échantillons inverses. 

6. RISQUE D'IDENTIFICATION 

Comme l'ont mentionné RSB et HOS, un atttait important 
de r échantiUonnage inverse est qu'il permet de calculer des 
estimateurs ponctuels et des estimateurs de la variance 
approximativement sans biais par rapport au plan de 
sondage sans devoir utiliser expUcitement les poids, les 
indicateurs de sttate ou les indicateurs de grappe. Cette 
propriété présente un intérêt pratique considérable pour la 
préparation d'ensemble de données à grande diffusion, car 
la diffusion de ce genre d'information sur le plan de 
sondage peut augmenter le risque qu'une unité d'échantil
lonnage soit identifiée par l'utilisateur des données. Cette 
situation peut, à son tour, constituer une violation de 
l'engagement des organismes statistiques à assurer la 

protection des renseignements personnels fournis par les 
répondants. Vott, par exemple, Waal et Willenborg (1997), 
ainsi que Chen et Keller-McNulty (1998) pour une 
discussion détaillée des questions de confidentialité 
associées à la diffusion des poids. 

En outte, dans le cas de nombreuses enquêtes ménages 
réalisées en Amérique du Nord, les strates et les unités 
primaires d'échantillonnage sont définies en grande partie 
au moyen de facteurs géographiques. Par exemple, aux 
États Unis, une unité primaire d'échantillonnage est souvent 
un comté ou un groupe de comtés adjacents. La diffusion 
d'indicateurs d'unité primaire d'échantillonnage nominale
ment non informatifs, accompagnée d'observations démo
graphiques et au niveau du ménage Y peut donner lieu à 
l'identification d'une unité primaire d'échantillonnage si les 
agrégats des observations Y au niveau de l'UPE varient 
selon des profils distincts connus du public. Par exemple, 
un comté donné pourrait avoir un profil démographique 
inhabituel ou un profil de dépenses distinct, par exemple, 
pour le gaz naturel ou l'électricité. 

Pour cette raison, il serait intéressant d'évaluer la mesure 
dans laquelle la grande diffusion de données obtenues 
auprès d'échantillons inverses multiples pourrait fournir des 
renseignements permettant à un utilisateur de données de 
reconstruire les poids ou les groupements au niveau de 
l'UPE qui sont informatifs. Par exemple, en nous inspirant 
des commentaires formulés par Mantel (2002), supposons 
que la mesure d'une variable donnée Y soit déclarée sur une 
écheUe continue et que, pour nombre d'unités répondantes, 
la valeur numérique de Y soit unique, alors (conformément 
aux commentaires de la section 2) l'appariement des 
valeurs déclarées de Y pour un ttès grand nombre g 
d'échantillons inverses multiples permetttait à un utiUsateur 
des données d'estimer les poids probabilistes associés à un 
répondant particulier i. Ceci, à son tour, pourrait nous 
ramener aux problèmes d'identification susmentionnés 
considérés par de Waal et WiUenborg (1997) et par Chen et 
Keller-McNulty (1998). Dans certains cas exttêmes, des 
problèmes d'identification similaires pourraient survenir 
pour les unités primaires d'échantillonnage. L'importance 
pratique de ces préoccupations dépend de la grandeur 
empirique relative des diverses sources d'erreur (y compris 
l'erreur induite par l'utilisation d'un nombre fini 
d'échantillons g) et pourrait représenter un sujet d'étude 
intéressant pour certains cas particuliers à un organisme. 
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Commentaires 
SUSAN HINKINS' 

Rao, Scott, et Benhin (RSB) ont fort bien résumé nos 
résultats sur les échantillons complexes inversibles et ont 
fait avancer considérablement l'étude du sujet grâce à un 
ensemble impressionnant de résultats tUéoriques. Leur 
article offre de nouvelle perspectives précieuses pour les 
statisticiens qui souhaitent considérer, à l'étape de la 
conception du plan de sondage, l'option d'utiliser des 
méthodes de rééchantillonnage durant l'analyse. De cette 
façon, il est possible d'utiliser des plans de sondage 
inversibles. Comme le font remarquer les auteurs, nombre 
de problèmes intéressants restent encore à résoudre. Nous 
discutons ici de certains points particuUers de l'article, ainsi 
que de certaines questions débatables soulevées durant nos 
travaux de recherche appliquée sur l'emploi de l'échan
tillonnage inverse. 

Façon d'utiliser les échantillons résultants -
L'estimation de totaux ou de moyennes présente l'avantage 
de donner des estimations identiques d'après des échan
tillons combinés ou distincts. Au delà des problèmes 
d'estimation (simple), nombre de questions débatables se 
posent quant à la meilleure utilisation des échantillons 
résultants, mais la combinaison de ces derniers est une 
option fort raisonnable. Pour un paramètte tel qu'un ratio, 
c'est à dire une fonction de totaux, il semble intuitif de 
calculer la meilleure estimation de chaque total, puis 
d'appliquer la fonction aux estimations, et cette démarche 
est celle que nous recommanderions. En fait, comme l'esti
mateur par le ratio est utilisé dans nombre de situations, 
nous avons commenté brièvement cette question dans 
l'article pubUé par HOS en 1997. Toutefois, RSB ont 
prouvé ce point expUcitement et, de surcroît, ont donné une 
méthode cohérente d'estimation de la variance à partir 
d'échantillons combinés. Ceci fournit aux chercheurs des 
outils utiles pour l'application des techniques d'échantillon
nage inverse à une gamme plus variée de problèmes. 

Dans Hinkins, Oh et Scbeuren (1995), nous considérons 
l'utilisation de l'échantillonnage inverse pour le calcul de 
tests d'indépendance à partir d'un tableau de contingence 
2x2 lorsque les données proviennent d'un échantillon 
sttatifié. L'analyse par tableau de contingence et l'analyse 
par régression ont toutes deux été mises au point en grande 
partie dans l'univers IDD et, par conséquent, des corrections 
sont nécessaires lorsqu'on les applique à des données 
provenant d'enquêtes complexes. Nous avons tiré plusieurs 
échantillons aléatoires simples et calculé la simple variable 
chi-carré de Pearson à partir des données combinées. À 
mesure que le nombre d'échantillons augmente, la 
probabilité de rejeter l'hypothèse nulle augmente aussi, si 
bien qu'on ne peut pas prendre un nombre arbittairement 
large d'échantillons aléatoires simples. Le problème 

consiste à déterminer la façon d'élaborer les tests, afin 
d'obtenir le niveau souhaité de signification (par exemple, 
un niveau de signification de 0,05). Les premiers résultats 
indiquent qu'on pourrait déterminer le nombre d'échan
tillons aléatoUes simples à combiner pour obtenir le niveau 
de signification souhaité pour le test et que l'utilisation du 
chi carré de Pearson sur les échantillons combinés donne 
des résultats qui se comparent favorablement à ceux de 
l'appUcation de la méthode de Fellegi (1980) à l'échantillon 
sttatifié original, en étant peut êtte plus facile à utiliser. 

À la conférence de 1998 de la Société statistique du 
Canada, Hinkins, Liu et Scbeuren ont présenté des résultats 
de simulation pour l'ajustement de modèles de régression 
à des échantillons inverses obtenus à partir d'un plan de 
sondage complexe (plan stratifié équilibré par rapport à la 
médiane). Dans ce cas, le plan original prévoyait la 
sélection de 100 répliques; dans chaque réplique, une 
observation a été sélectionnée à partir de chacune des six 
sttates, de sorte que les observations soient équilibrées par 
rapport à la médiane (Liu 1999). La sélection a été faite 
avec remise dans toutes les répliques. L'échantillonnage 
inverse consistait à sélectionner une unité à partir de chaque 
réplique. Nous avons examiné l'ajustement d'un modèle de 
régression aux échantillons inverses individuels et l'ajuste
ment d'un modèle de régression à la combinaison de 
plusieurs échantiUons inverses. Pour la droite de régression 
en population, la pente était de 0,842 avec R^ = 0,64. Pour 
les échantillons inverses uniques, la pente estimée variait de 
0,70 à 1,13. Pour les six échantiUons inverses combinés, la 
pente estimée était de 0,845 avec R^ = 0,64. 

Estimation de la variance - L'estimation de la variance 
selon la formulation donnée par HOS en 1997 pose un 
problème intéressant, car les échantillons ne sont pas 
inconditionnellement indépendants. Dans notte article de 
1997, nous avons suggéré que, dans le cas de l'estimation 
par le ratio, si l'échantillon combiné est suffisamment grand 
pour que l'approximation par développement en série de 
Taylor soit acceptable, il serait peut êtte possible d'utiliser 
l'approximation "habituelle" de la variance pour un ratio. 
Auttement dit, on pourrait estimer la variance en utilisant 
l'approximation 

Var(^) = J-Var(ê) où R = — et e. = y. 
X^ X ' ' 

Rx.. 

La variance estimée de l'estimation par le ratio fondée sur 
les échantillons combinés peut alors êtte calculée de la 
façon "habituelle" 
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var(^^) = var 
y. 

V^c/ 

= :^Var(ê^) 
x„ 

où e^= {Ilg) Yj-i e. et la moyenne du / échantUlon répété 
est ê = Xj - R^ y. = x - (y^ Ix^) yj. 

L utilisation de 1 estimation de la variance généralisée 
par l'équation (3.4) de RSB pour estimer la variance de ê"̂  
donne l'estimation de la variance suivante pour l'estimation 
par le ratio combinée : 

var(^^) = -L 
X.. \ S i m \g J N ' g J 

ou 
2 

'je = 
m 

1 
:f-

Comme on pourrait s'y attendre, l'estimateur de la variance 
pour l'estimation par le ratio combinée est le même que 
celui construit par Rao, Scott et Benhin par leur méthode 
des équations d'estimation. 

L'utilisation des répliques combinées de l'échantillon 
pour estimer les coefficients de régression est également 
examinée par RSB. Us ont élaboré une estimation de la 
variance, par la méthode des équations d'estimation, qui 
semble donner de bons résultats et qui étend les possibilités 
d'utilisation des techniques de rééchantillonnage. Leurs 
résultats permettent aussi de poursuivre l'étude des 
propriétés de la variance estimée pour des échantillons 
combinés. 

Dans l'exemple de régression de RSB, U n'est pas 
certain que l'estimation de la variance pour B^ ait 
convergé. La question de la convergence des estimations de 
l'erreur des paramètres non linéaires est intéressante, étant 
donné surtout qu'il est probable qu'on utiUse ces esti
mations pour étalonner le processus. (Par étalonnage, nous 
entendons la détermination du moment où un nombre 
"suffisant" d'échantillons ont été tirés, compte tenu de 
l'usage souhaité). Dans le cas de l'estimation d'un para
mètte, la seule information disponible pour l'étalonnage 
pourtait êtte la comparaison de l'estimation combinée, par 
exemple, à l'estimation originale fondée sur le plan 
d'échantillon complexe, ainsi que la comparaison de leurs 
erreurs types estimées. Auttement dit, nous savons peut êtte 
que la variance convergera, mais nous ne disposons que des 
estimations de la variance pour l'étalonnage. 

Considérons l'exemple qui suit où nous utilisons l'algo
rithme d'échantillonnage inverse pour inverser un plan de 
sondage comportant ttois sttates pour lequel la taille 
minimale de sttate est égale à deux. Par conséquent, chaque 
réplique est de taille m = 2 et on ne devrait pas s'attendre 
à une convergence rapide. Nous estimons les deux ratios. 
En utilisant 1 000 répliques, les estimations ponctuelles 
calculées à partir des échantillons combinés sont comprises 
dans un intervalle de ±1,0 % par rapport aux estimations 

originales; en utiUsant 10 000 répliques, elles sont situées 
dans un intervalle de ±0,3 % par rapport à ces estimations. 

Par contre, les estimations des erreurs types ont un 
comportement assez différent. Pour chaque paramètte, le 
tableau 1 montte le ratio de l'erreur type estimée pour les 
échantillons aléatoires simples combinés à l'erreur type 
estimée de l'estimation sur l'échantillon stratifié original. 
Nous avons estimé la variance des estimations en échan
tillon combiné selon la méthode décrite plus bas. 

Tableau 1 
Ratio des erreurs types estimées : estimation combinée 

par rapport à l'estimation originale 

Totaux 

Estimation du 
ratio 

Totaux 

Estimation du 
ratio 

Paramètre 

^, 
y. 

/?,=y,/x, 

X, 

l'2 

7?2 ~ ^2 2 

1000 
échantillons 

1.22 

1.21 

1.07 

1.02 

0.94 

0.46 

10 000 
échantillons 

1.03 

0.99 

1.07 

0.95 

0.93 

0.98 

Si l'on utilise 1 000 échantillons aléatoires simples 
répétés, l'erreur type estimée de l'estimation de X, d'après 
l'échantiUon combiné est supérieure de 22 % à l'erreur type 
estimée de l'estimation de X, d'après l'échantillon stratifié 
original. Entte parenthèses, ce résultat ne nous étonne pas. 
Si l'on utilise 10 000 répliques, l'erreur type de l'estimation 
d'après l'échantillon combiné est raisonnablement proche 
de celle de l'estimation d'après l'échantillon original 
stratifié. Des résultats comparables sont observés pour 
l'estimation de Y^. Toutefois, l'erreur type de l'estimation 
du ratio /?, d'après l'échantillon combiné converge plus 
rapidement et semble êtte relativement stable. 

Considérons le deuxième ensemble de variables. Cette 
fois ci, les erreurs types des estimations des totaux Xj et Kj 
d'après l'échantillon combiné semblent converger en 
utilisant seulement 1 000 échantillons. Par contte, l'erreur 
type de l'estimation de /?2 est fortement sous estimée, 
comparativement à l'erreur type de l'estimation d'après 
l'échantillon original stratifié. Toutefois, 9 000 tirages 
supplémentaires augmentent l'erreur type estimée pour le 
ratio au point qu'elle est approximativement égale à celle de 
l'estimateur original. 

De toute évidence, il est nécessaire de poursuivre 
l'analyse de l'utilisation de l'échantillonnage inverse et de 
l'estimation de la variance pour les estimations par le ratio 
et par la régression. En outte, le présent exemple souligne 
que l'étalonnage de l'échantillonnage inverse doit tenir 
compte de tous les paramètres d'intérêt. 
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La suite de la discussion porte sur deux domaines 
d'intérêts où l'échantillonnage inverse pourrait êtte utile, à 
savoir la production de données à grande diffusion et 
l'analyse par modéUsation ou par régression. Ces deux 
problèmes illusttent aussi deux types généraux d'utilisation 
des données qui pourraient demander des méthodes 
différentes d'étalonnage. 

Données à grande diffusion - L'utilisation de l'échan
tillonnage inverse pourrait avoir pour objectif de produire 
des données à grande diffusion qui donneront des esti
mations en grande partie similaires aux estimations 
obtenues d'après le plan de sondage complexe, tout en 
permettant d'appliquer les méthodes d'analyses courantes 
à l'aide des logiciels habituels. Si l'on peut montrer que 
l'inférence fondée sur des méthodes d'échantillonnage 
inverse concorde avec celle fondée sur des méthodes en 
échantillon complexe complet, les utilisateurs de données 
dont les ressources informatiques sont limitées pourront 
exécuter certaines analyses fondées sur le plan de sondage 
au moyen de logiciels statistiques courants. Les résultats 
présentés dans l'article de RSB étendent la théorie et offrent 
des conditions où l'utiUsation de ces techniques de rééchan
tillonnage sont applicables. 

Une caractéristique nécessaire des données à grande 
diffusion est la protection des renseignements confidentiels. 
Pour les organismes statistiques fédéraux des Etats Unis, les 
fichiers de données à grande diffusion ont été un des 
moyens de réaliser l'objectif de "ttansparence" (par 
exemple, Duncan et coU. 1993). Cependant, la diffusion de 
plus en plus fréquente de données électroniques de toutes 
sortes par la voie d'Internet et les progrès dans le domaine 
des logiciels de couplage d'enregisttements peuvent êtte 
considérés comme des menaces pour cette ttansparence (par 
exemple, Doyle et coU. 2001). 

Les objectifs relatifs aux données à grande diffusion 
peuvent devenir conttadictoires, par exemple, s'il faut 
fournir, impUcitement ou explicitement, des renseignements 
sur la méthode d'échantillonnage pour permettte le calcul 
de la variance par rapport au plan de sondage, mais que ces 
renseignements augmentent considérablement la probabilité 
d'identifier un individu. Dans de nombreuses enquêtes, 
l'emplacement géographique joue un rôle important dans 
l'échantillonnage, mais on ne peut diffuser les détails les 
plus fins de la structure géographique de l'échantillonnage 
en même temps que les données sans compromettte le 
respect de la confidentialité des renseignements personnels 
fournis par les individus. Si l'on supprime les renseigne
ments sur la sûiicture géographique d'échantillonnage pour 
assurer la confidentialité, les données deviennent plus 
difficiles à analyser par les méthodes types fondées sur le 
plan de sondage. Le cas échéant, l'utilisation de l'échan-
tiUonnage inverse permetttait de diffuser des données sans 
les détails les plus fins de la structure géographique, par 
exemple, tout en permettant encore l'analyse par des 
méthodes standard. 

Ainsi, aux États Unis, la National Health Interview 
Survey (NHIS) comprend une stratification au niveau de 
l'État et la sélection de comtés et de régions méttopolitaines 
pour l'échantillon. Un fichier de données à grande diffusion 
de la NHIS est produit sous une forme où la structure 
complexe de l'échantillon est simplifiée de sorte qu'un plan 
de sondage sttatifié à 2 UPE soit intégré dans chaque sttate. 
Les strates et les UPE du plan de sondage original sont 
masquées en partie grâce à l'utilisation de certaines 
techniques discutées dans Eltinge (1999) et dans Parsons et 
Eltinge (1999). Ce plan masqué à "2 UPE par strate" peut 
êtte utiUsé pour calculer les variances. Nous avons étudié le 
plan de sondage de la NHIS pour voir si l'on pouvait 
appliquer l'échantiUonnage inverse pour la production de 
données à grande diffusion (Hinkins et Scbeuren 2001) et 
constaté qu'il était impossible d'inverser le plan de sondage 
jusqu'au niveau de détaU utile pour les analystes des 
données. Nous restons convaincus que l'échantillonnage 
inverse peut êtte une option séduisante pour la production 
d'ensembles de données à grande diffusion lorsque le plan 
de sondage est inversible. Toutefois, il ne s'agit pas 
nécessairement d'une option viable, à moins qu'on ait prévu 
son utilisation au stade de l'élaboration du plan de sondage 
original, de façon à utUiser des plans de sondage 
inversibles. 

Une autte utilisation possible de l'échantillonnage 
inverse mérite d'êtte mentionnée en ce qui concerne le 
présent exemple. Pour les domaines analytiques couvrant la 
plupart des sttates, les estimateurs de la variance calculés 
d'après les données à grande diffusion de la NHIS sont 
stables, auttement dit le nombre de degrés de liberté 
associés aux estimateurs est grand. Par contte, pour les sous 
populations moins dispersées géographiquement, qui 
couvrent un moins grand nombre de sttates, le nombre de 
degrés de liberté résultant peut être assez faible et les esti
mations de la variance, assez instables. Le cas échéant, il 
serait peut être possible de produire un estimateur plus 
stable de la variance en tirant un ttès très grand nombre 
d'échantillons d'après le plan de sondage pour données à 
grande diffusion. Dans ce cas, au lieu de fournir des 
données à grande diffusion, on pourrait utiliser l'échantil
lonnage inverse comme calculateur "à boîte noire" de la 
variance qui donnerait des estimateurs plus stables de la 
variance pour les éléments rares de la population. 

Applications de modélisation et de représentation 
graphique - On peut utiUser l'échantillonnage inverse pour 
produire des données sous une forme offrant plus de 
possibilités d'analyse. Cette option serait particulièrement 
intéressante lorsque l'usage prévu des données est multiple. 
Un exemple naturel se dégage de notre proposition initiale 
d'utiliser une méthode de rééchantillonnage pour les 
échantillons stratifiés de déclarations des bénéfices des 
sociétés pour la statistique du revenu (SR). La population 
sous jacente étant fortement asymétrique (un nombre assez 
faible de grandes unités représente une forte proportion de 
la valeur totale), afin de produire des estimations efficaces 
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des totaux annuels, on utilise un plan d'échantillonnage 
fortement stratifié. Cependant, pour les économistes, la 
modélisation de l'activité économique et l'élaboration de 
modèles fiscaux, qui ne posent pas le même problème que 
le calcul d'estimations par régression en population finie, 
sont d'auttes utilisations importantes des données. 

Un autte exemple de ce genre, tiré de l'EPA, est un 
grand échantillon sttatifié des lacs américains sur l'eau 
desquels des analyses chimiques ont été faites afin de 
foumir des données de base relatives aux pluies acides. Ces 
données intéressaient aussi beaucoup les biologistes qui 
souhaitaient modéliser certains aspects des relations 
chimiques et physiques. 

L'interprétation des modèles de régression dans le cas de 
l'échantillonnage en population finie peut prêter à 
confusion. Il existe de nombreuses méthodes bien pensées 
de régression dans des conditions d'échantillonnage 
complexes, mais la règle empirique simplifiée est qu'on ne 
peut généralement pas ignorer la stiiicture du plan 
d'échantillonnage (par exemple, les poids de sondage). Les 
analystes qui s'intéressent à la modélisation de la structure 
paramétrique sous jacente pourraient considérer ceci 
comme étant conttaUe à l'intuition. En outte, si l'on ne tient 
pas compte du plan de sondage, on peut obtenir une réponse 
incorrecte, à moins qu'aucune variable explicative ne 
manque ou que le plan de sondage ne se confonde pas avec 
les variables expUcatives (deux situations peu probable 
dans le cas des plans complexes). Un échantillon aléatoire 
simple satisfait la deuxième exigence. Dans le cas de 
l'échantillon SR, si les économistes souhaitaient modéliser 
la stiiicture des petites et moyennes entteprises, par 
exemple, des échantillons aléatoires simples assez grands 
pourraient êtte générés à partir du plan de sondage sttatifié. 
En outre, la combinaison de tirages multiples pourrait 
produire une base de données raisonnable. 

Enfin, il est ttès important d'utiliser des méthodes 
graphiques en analyse par modéUsation et par régression 
afin de comprendre comment une variable dépend des 
auttes variables explicatives. Même dans le cas simple d'un 
ou de deux prédicteurs d'une variable indépendante, la 
représentation graphique au moyen de données d'échan
tillon pondérées est difficile. L'analyse des résidus et le 
dépistage des valeurs aberrantes sont plus difficiles quand 
les données sont pondérées. La représentation graphique, 
qui est un outil puissant d'extraction d'information à partir 
des données, semblent êtte un domaine où l'utilisation de 
l'écUantiUonnage inverse dans le but de produire des 
échantillons aléatoires simples devrait êtte envisagée. 

Comme le soulignent correctement RSB dans leurs 
conclusions, les possibilités d'approfondissement de la 
recherche et de l'analyse restent nombreuses. Leur article 
fait progresser considérablement la connaissance théorique 
et l'application éventuelle des méthodes de rééchantillon
nage, ouvrant ainsi d'auttes débouchés. 
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Réponse des auteurs 

1. INTRODUCTION 

Nous remercions les critiques, John Eltinge et Susan 
Hinkins, d'avoir formulé des commentaires intéressants et 
proposé certains sujets à explorer plus en profondeur 
concernant l'échantillonnage inverse. Nous nous 
efforcerons, dans notte répUque, de répondre à certaines 
questions qu'ils ont soulevées. 

Notre étude de l'échantillonnage inverse a été motivée 
par les premiers ttavaux ttaitant du sujet réalisés par 
Hinkins, Oh et Scheuren (1997) (appelés ci après HOS). 
Ces auteurs ont élaboré plusieurs algorithmes d'échantillon
nage inverse et offert certaines applications. Ils ont aussi 
fait remarquer que l'échantillonnage inverse donnait la 
possibiUté de foumir des fichiers de microdonnées à grande 
diffusion, formés de plusieurs sous échantillons aléatoires 
simples, utilisables pour faire des inférences valides, 
comme l'analyse par régression et l'analyse de données 
nominales, et pour produUe des représentations graphiques 
des données. La contribution principale de notte article est 
d'offrir un appui théorique (théorèmes 1 à 5) et d'élaborer 
la méthode des équations d'estimation combinées (EEC) 
(section 5) qui permet de procéder à diverses analyses des 
données, comme la régression linéaire et la régression 
logistique, même si la taille des sous échantillons est faible. 
Nous élaborons un estimateur par linéarisation de la 
variance d'échantillonnage inverse (équations (5.17) et 
(5.20)) qu'on peut calculer à partir du fichier de micro-
données et donnons les conditions de sa convergence vers 
l'estimateur par linéarisation de la variance en écUantiUon 
complet à mesure que le nombre de sous échantillons, g 
tend vers «=. 

i) Estimation ponctuelle d'un total 
Dans le contexte de l'estimation d'un total 0 = Y, nous 

proposons l'estimateur d'échantiUonnage inverse Y donné 
par (4.1) et monttons que, quand g ^ <=°, il converge vers 
l'estimateur de Horvitz Thompson en échantillon complet 
sous la condition ii,{sQ)=n. pour tout 5Q3/ (voir le 
théorème 3). Eltinge soulève la question importante de 
l'augmentation de l'efficacité de Y , pour une valeur de ̂  
donnée. À cette fin, il suggère de considérer éventuellement 
l'échantillonnage inverse simple comme un cas particuUer 
de l'échantillonnage double et, selon cette analogie, 
d'appliquer des estimateurs en échantillonnage inverse 
fondés sur la méthode du ratio ou de la régression en 
construisant un ensemble de données à grande diffusion 
comprenant g sous échantillons, {{y.,x^);iesj*], 
j = l,...,g, complété par les totaux estimés en échantillon 
complet X pour un vecteur de variables auxiliaires, x. Par 
exemple, un estimateur en échantillonnage inverse par le 
ratio est donné par Y = {Y IX )X, où X est l'estimateur 
en échantillonnage inverse du total X. Eltinge fait 

remarquer que certaines données auxiliaires supplé
mentaires pourraient être nécessaires pour l'estimation de 
la variance. 11 serait utile de poursuivre l'étude de la 
suggestion d'Eltinge; l'un de nous (E. Benhin) exanUne la 
question de l'estimation de la variance. Benhin étudie 
également les analogues des estimateurs par calage (ou par 
la régression généralisée) en échantillon complet construits 
à partir d'échantillons inverses multiples (sous 
échantillons). 

Eltinge note aussi que, dans certains cas, les poids en 
échantiUon complet sont rajustés pour éviter les problèmes 
de gonflement de la variance causés par les observations 
influentes. Il se demande s'il est possible de modifier les 
algorithmes d'échantillonnage inverse de sorte que l'esti
mateur en échantillonnage inverse résultant, disons Y , 
converge vers l'estimateur en échantillon complet à 
pondération rajustée, disons. Y, quand g^o°. Ce problème 
semble difficile, mais on pourrait peut êtte obtenir des 
solutions approximatives. 

ii) Paramètres non linéaires 
À la section 3, nous considérons un estimateur en 

échantillonnage inverse "distinct", 9 , d'un paramètte non 
linéaire 0, comme un rapport de totaux 9 = YIX = R, et 
notons que 0 peut donner lieu à un biais important si la 
taille du sous échantillon, m, est faible. Cette situation est 
due au fait que le biais de 9 est d'ordre m"'. Dans sa 
discussion, Hinkins note que HOS étaient, en fait, 
conscients de ce problème et qu'ils ont commenté briève
ment l'estimation du rapport R (page 18 de HOS). En 
particuUer, HOS ont proposé d'estimer séparément le 
numérateur Y et le dénominateur X, pour aboutir à l'estima
teur en échantillonnage inverse "combiné", R =Y IX , 

gc g g^ 

qui se déduit comme un cas spécial de notte méthode EEC 
(voir la section 5.2). À la section 5.1, nous exposons la 
méthode combinée de HOS pour le rapport R, comme nous 
l'a suggéré le rédacteur adjoint, Fritz Scheuren. 
iii) Estimateur de la variance approximative 

Eltinge note que des estimateurs approximatifs de la 
variance en échantillon complet, tels que ceux fondés sur le 
regroupement des sttates, ont été proposés dans la 
littérature et qu'il pourrait êtte possible d'élaborer des 
méthodes d'échantillonnage inverse fondées sur le "plan 
d'estimation de la variance" approximative plutôt que sur 
le plan d'échantillonnage original. Ce genre de méthodes 
pourrait produire des sous échantillons de plus grande taille, 
m. Par exemple, dans le cas de l'échantillonnage double 
sttatifié avec deux grappes par strate, nous avons m = 2 et 
nous pouvons augmenter la valeur de m en regroupant 
certaines strates. Ceci, à son tour, pourrait réduire le 
nombre de sous échantillons, g, nécessaires comparati
vement à celui requis pour le plan d'échantillonnage 
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original. Sinon, pour une valeur donnée de g, nous 
pourrions peut êtte obtenir un estimateur plus stable de la 
variance, à condition que l'estimateur de la variance 
approximative en échantillon complet soit jugé satisfaisant. 

Pour l'échantillonnage PPT sans remise, les praticiens 
supposent souvent que l'échantillonnage a eu lieu avec 
remise pour estimer la variance. Dans ce cas, HOS font 
remarquer qu'il existerait un algoritiime de même ordre 
d'approximation que celui supposé pour estimer les 
variances (page 16 de HOS). 

iv) Nombre de sous échantillons 
La stabilité de l'estimateur de la variance d'échantil

lonnage inverse dépend du nombre de sous échantillons, g, 
tirés à partir de l'échantillon complet et de la fonction (ou 
du paramètre) qu'on estime. Pour les petites valeurs de g, 
cet estimateur peut même prendre une valeur négative. En 
outre, si m est ttès petit (comme dans le cas de l'échantil
lonnage double sttatifié avec deux grappes par sttate), il 
faut que la valeur de g soit très grande pour obtenir un 
estimateur de la variance d'échantillonnage inverse stable. 
Nous pouvons augmenter la valeur de m par les méthodes 
approximatives mentionnées en (iii) ou en tirant des sous 
échantillons aléatoires sttatifiés, à condition que les 
exigences relatives à la confidentialité des données ou 
d'auttes considérations n'empêchent pas d'utiliser des sous 
échantillons stratifiés. 

Hinkins note que le nombre de sous échantiUons, g, peut 
êtte déterminé par "calage" des estimations en échantillon
nage inverse et des estimations de la variance sur les valeurs 
correspondantes en échantillon complet, et que la valeur de 
g résultante pourrait varier considérablement selon le 
paramètte d'intérêt. Pour illustter ce demier point, Hinkins 
étudie le cas de ttois sttates et d'une taille minimale 
d'échantillon de sttate égale à deux et calcule le rapport, r, 
de l'estimateur de la variance d'échantillonnage inverse à 
l'estimateur de la variance en échantillon complet pour les 
deux rapports /?, = ^i IX^ et /?2 = i'2/''̂ 2- ^̂ ^̂  montte que 
l'utilisation de ^ = 1 000 sous échantillons produit un 
mauvais calage pour /?2 {r = 0,46 comparativement à 
r = 0,98 pour ^ = 10 000). Ce résultat est un peu 
surprenant, mais il pourrait êtte dû à l'instabilité de 
l'estimateur de la variance d'échantillonnage inverse avec 
un nombre m = 2 de sous échantillons. Hinkins fait 
remarquer que l'estimateur de la variance d'échantiUonnage 
inverse pour le terme de coordonnée à l'origine fig dans 
notte tableau 2 (dénote EEC) pourrait donner des résultats 
quelque peu erratiques à mesure que la valeur de g 
augmente. Nous sommes d'accord avec elle, mais U est 
difficile de résoudre la question de la convergence pour des 
paramèttes non linéaires tels que BQ. De toute évidence, 
nous devons poursuivre les ttavaux sur le choix de la valeur 
de g pour l'estimation de la variance en échantillonnage 
inverse. Fritz Scheuren a souligné dans une communication 
personnelle que l'utilisateur de données sait, cependant, ce 
que les principaux utilisateurs vont faire, si bien que g peut 
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être choisi en tenant compte des paramètres importants. 
Mais, naturellement, pas tous. 

v) Analyse de données d'enquête 
Le calcul d'erreurs types valides des estimateurs des 

paramètres pour un ensemble de nticrodonnées en 
échantillon complet n'est pas toujours faisable dans le 
contexte de l'échantillonnage stratifié à plusieurs degrés 
sans l'identification des grappes et des sttates dans le fichier 
de données. Même si l'information nécessaire pour le calcul 
des erreurs types existe dans l'ensemble de données, 
l'analyste pourrait ne pas disposer du logiciel pour enquête 
complète approprié pour bon nombre des analyses prévues, 
voire toutes, comme le fait remarquer Eltinge. Par ailleurs, 
on pourrait obtenir des erreurs types vaUdes par la méthode 
des EEC en utilisant des fichiers de microdonnées 
contenant plusieurs sous échantillons aléatoires simples 
sans qu'il soit nécessaire de connaîtte les poids de sondage, 
les identificateurs de grappes, etc. En outte, comme le 
souligne Eltinge, les étapes de calcul supplémentaires que 
demande l'application de la méthode des EEC n'imposent 
qu'un léger fardeau de plus à l'analyste ou peuvent être 
absorbées dans le logiciel analytique de façon transparente 
pour l'analyste. Cependant, nous devons poursuivre les 
travaux en vue d'améliorer les logiciels standard afin de 
pouvoir appliquer la méthode des EEC en pratique. 

Hinkins, Oh et Scheuren (1995) ont combiné les sous 
échantillons pour tester l'indépendance dans un tableau de 
contingence 2 x 2 . Leur variable chi carré de Pearson est de 
la forme 

X'={gm)Y Y ^Pijg-Kgtjgf/iPiJ.jgX 
' • = 1 J = l 

où p.. est l'estimateur combiné en échantillonnage inverse 
de la proportion dans la (/, j)• ième cellule P.. calculée 
d'après g sous échantiUons chacun de taille m et 
P. =y.P..,P . = y. P.. . D est évident, d'après la forme 
de A , que sa valeur augmente avec g de sorte que la 
probabilité de rejeter l'hypothèse nulle augmente aussi avec 
g. Hinkins, Oh et Scheuren (1995) ont noté qu'il pourrait 
êtte possible de déterminer le nombre de sous échantillons, 
g, a combiner pour obtenir le seuil de test souhaité en 
utilisant X^. Cette idée semble intéressante, mais 
l'application effective de la méthode demande une étude 
plus approfondie, spécialement pour les tests d'hypothèses 
dans des tableaux multidimensionnels. Au lieu d'utiliser 
cette approche, il est possible d'élaborer des corrections de 
Rao Scott de premier et de deuxième ordres pour X^ en 
utilisant les sous échantillons multiples pour appliquer les 
corrections de Rao et Scott (1984) fondées sur le concept 
des effets de plan. Ces valeurs ajustées seront valides pour 
tout g. À l'heure actuelle, Benhin étudie les corrections de 
Rao Scott dans le contexte de l'échantillonnage inverse. À 
mesure que g -' °°, le X^ corrigé convergera vers le X^ 
rajusté selon Rao Scott fondé sur l'échantillon complet. 
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vi) Représentation graphique et modélisation 

L'application directe des méthodes standard de 
représentation graphique et de modélisation de statistiques 
aux données d'enquête complexes peut produire des 
graphiques et des modèles incorrects, comme le souligne 
Eltinge, à cause des effets de la mise en grappe, des poids 
inégaux, de la sttatification et d'auttes caractéristiques des 
données d'enquête. Par ailleurs, l'appUcation des méthodes 
standard aux données provenant d'un échantillon inverse 
simple (ou sous échantiUon) est appropriée, à condition que 
le sous échantillon soit inconditionnellement un échantillon 
aléatoUe simple. Cependant, la taille du sous échantiUon, m, 
est habituellement petite et l'ensemble de données sur le 
sous échantillon n'est donc pas informatif pour la 
représentation graphique ou la modélisation. On peut faire 
passer la taille de l'ensemble de données à gm en combinant 
les g sous échantillons, mais l'application des méthodes 
standard (par exemple les nuages de points) à l'ensemble de 
données combinées pourrait produire des graphiques 
ttompeurs et des inférences incorrectes parce que les sous 
échantillons sont corrélés inconditionnellement. Eltinge a 
proposé certains moyens utiles de tenir compte de la corré
lation non conditionnelle dans le contexte de l'estimation 
bivariée de la densité, mais beaucoup de ttavaux restent à 
faire dans le domaine de la représentation graphique et de 
la modélisation statistiques au moyen d'échantillons 
inverses multiples. 

vii) Confidentialité des microdonnées 
Comme le souligne Eltinge, un des grands atttaits 

éventuels de l'échantillonnage inverse est qu'il permet le 
calcul d'estimateurs ponctuels, d'erreurs types, etc. à partir 
du fichier de microdonnées, correspondant à de multiples 
sous échantillons, sans devoir connaître les poids de 
sondage, les identificateurs de grappe ou les identificateurs 
de sttate. Cette caractéristique permet de réduire le risque 
d'identification que pose la connaissance des identificateurs 
de grappe, etc. Déterminer la mesure dans laquelle le fichier 
de données fondé sur des sous échantillons multiples 
permet aux utilisateurs des données de reconstruire les 
poids ou les identificateurs de grappe pourrait êtte une 
tâche difficile. Notons que les valeurs caractéristiques 
figurant dans le fichier de données provenant d'échantillons 
inverses sont réelles au sens de leur correspondance aux 
valeurs de l'échantillon complet. 

Si l'échantillon complet est un échantillon en grappes 
PPT et que les sous échantillons sont obtenus par sélection 
d'un élément à partir de chaque grappe, alors on peut éviter 
l'identification des grappes en permutant d'abord aléatoire
ment les vecteurs de données à l'intérieur de chaque sous 
échantillon, puis en publiant les données pour les sous 
échantillons permutés. La méthode des EEC n'est pas 
influencée par la permutation des vecteurs de données à 
l'intérieur de chaque sous échantillon. 

n convient de souUgner que la protection des renseigne
ments confidentiels qu'offre l'ensemble de données obtenu 

à partir de sous échantillons multiples n'est jamais plus 
importante que celle offerte par un échantillon complet 
aléatoire simple. Diverses méthodes ont été proposées dans 
la littérature pour limiter la divulgation dans le cas de 
microdonnées obtenues par échantillonnage aléatoire 
simple, comme le masquage des microdonnées (voir, par 
exemple, Cox 1994). Nous pouvons appliquer des 
méthodes comparables à l'ensemble de données obtenues 
au moyen de sous échantillons multiples, au besoin. 
Raghunathan, Reiter et Rubin (2002) proposent une 
imputation multiple pour limiter la divulgation statistique 
dans le contexte de l'échantillonnage aléatoire simple. 
L'idée fondamentale qui sous tend cette proposition 
consiste à simuler plusieurs copies de la population par 
imputation des valeurs non échantillonnées à l'aide d'un 
modèle d'imputation basé sur les variables auxiliaires 
disponibles pour toutes les unités de la population, puis à 
diffuser un échantillon aléatoire provenant de chacune des 
populations synthétiques. Ils utilisent une méthode para
métrique fondée sur un modèle et une méthode bootsttap 
bayésienne approximative pour imputer les valeurs non 
échantillonnées. La méthode paraméttique offre une 
meilleure protection des données confidentielles, puisque 
les valeurs imputées ne contiennent pas d'enregisttements 
observés, conttairement au bootsttap bayésien approxi
matif, mais elle est nettement plus susceptible de donner 
lieu à une spécification erronée des modèles d'imputation. 
Notons que la méthode de Raghunathan et coll. (2002) 
diffère fondamentalement de notte méthode pour les 
échantillons complets complexes. Cependant, il est 
intéressant de souligner que l'estimateur de la variance de 
Raghunathan et coll. est donné par la variance entte les 
estimateurs en présence de données imputées dont on 
soustrait la moyenne des estimateurs de la variance en 
présence de données imputées, tandis que notte estimateur 
de la variance (3.3) est donné par la moyenne des 
estimateurs de la variance pour les sous échantillons dont 
est soustraite la variance entte les estimateurs pour les sous 
échantillons. Dans le cas de l'imputation multiple pour 
remplacer des données manquantes, l'estimateur de la 
variance est donné par la moyenne des estimateurs de la 
variance en présence de données imputées à laquelle on 
ajoute la variance entre les estimateurs en présence de 
données imputées, en ttaitant les valeurs imputées comme 
des valeurs réelles. 

viii) Conclusion 
Comme le mentionne Hinkins, l'échantillonnage inverse 

n'est pas nécessairement une opération viable, à moins 
qu'on anticipe son utilisation à l'étape de l'élaboration du 
plan d'échantillonnage complet afin de permettte l'utili
sation de plans de sondage inversibles. À l'heure actuelle, 
nous ne disposons d'aucune procédure d'échantillonnage 
inverse pour plusieurs plans de sondage à échantillon 
complet utilisés couramment. Par exemple, considérons 
l'échantillonnage en grappes à une étape avec probabilité 
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proportionnelle à une mesure de la taille de la grappe M., 
qui n'est pas nécessairement égale à la taille réelle de la 
grappe M.. Dans ce cas, nous ne pouvons appliquer 
l'algorithme du cas 3 de la section 2 pour obtenir un sous 
échantillon aléatoire simple. 

Des ttavaux supplémentaires sont manifestement 
nécessaires en vue de développer des algorithmes 
permettant d'obtenir un appariement exact, ou au moins un 
appariement approximatif, pour l'échantillonnage aléatoire 
simple ou l'échantillonnage aléatoire sttatifié. Comme l'a 
mentionné Fritz Scheuren lors d'une communication 
personnelle, ce problème est amusant, mais il y a encore 
beaucoup à faire. 

Nous remercions le rédacteur adjoint, Fritz Scheuren, de 
ses observations intéressantes au sujet de notte réplique. 
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L'évaluation de l'exactitude et de la couverture : Théorie et conception 

HOWARD HOGAN' 

RESUME 

Le présent article porte à la fois sur la question générale de la conception d'une enquête postcensitaire et sur la façon dont 
cette question générale a été traitée par le U.S. Census Bureau lors de la mesure de la couverture planifiée dans le cadre du 
Recensement de 2000. Il vise à établir le lien entre les concepts fondamentaux de l'estimateur à système dual et les questions 
de la définition et du dénombrement des enregistrements de recensement corrects, du dénombrement des omissions au 
recensement, de l'indépendance opérationnelle, de la déclaration du lieu de résidence, ainsi que du rôle de la réinterview 
après appariement. Y sont discutés des problèmes d'estimation, comme le traitement des personnes ayant déménagé, les 
données manquantes et l'estimation synthétique du chiffre de population local corrigé. Sont aussi exposés les défauts de 
conception de l'évaluation de la couverture du Recensement de 2000. 

MOTS CLÉS : Estimation selon le système dual; correction des données du recensement; sous-dénombrement. 

1. INTRODUCTION 

Le U.S. Census Bureau s'est efforcé de corriger les 
chiffres de population initiaux du Recensement de 2000 
pour tenir compte du sous-dénombrement net mesuré (U.S. 
Census Bureau 2000). Cette correction devait se fonder sur 
l'évaluation de l'exactitude et de la couverture (ACE pour 
Accuracy and Coverage Evaluation). Cette dernière est une 
enquête postcensitaire fondée sur l'estimateur à système 
dual (DSE pour Dual System Estimator). Quoi qu'en 
apparence bien conçue et bien exécutée, l'ACE a produit 
des estimations initiales ttès imparfaites. Elle a donné une 
estimation du sous-dénombrement net de 3,3 milUons (é.-t. : 
378 000), résultat qui diffère fortement de l'estimation de 
340 000 seulement fondée sur l'analyse démographique 
(Robinson 2001), ainsi que d'une estimation d'enquête 
révisée ultérieurement donnant un surdénombrement de 
1,3 million (é.-t. : 542 000) (U.S. Census Bureau 2003). 

Le présent article ttaite à la fois de la question générale 
de la conception d'une enquête postcensitaire (EPC) et de 
la façon dont cette question générale a été abordée par le 
U.S. Census Bureau lors de la planification de l'ACE. Le 
cas échéant, il décrit les situations où les hypothèses 
sous-tendant la conception de l'enquête de 2000 n'ont pas 
été vérifiées. Dans tout l'exposé, les expressions estimateur 
à système dual (DSE) et enquête postcensitaire (EPC) sont 
utiUsées lors de la discussion d'une question générale et 
l'expression évaluation de l'exactitude et de la couverture 
(ACE) est employée lors de la discussion de détails parti
cuUers au plan de l'enquête américaine de 2000. La section 
suivante donne la définition du modèle à système dual 
appliqué à la mesure de la couverture du recensement. La 
section 3 porte sur la définition et le dénombrement des 
enregistrements de recensement corrects et erronés. La 
section 4 décrit les problèmes que posent la définition et le 

dénombrement des omissions. La section 5 ttaite de l'esti
mation de petites régions. L'article se termine par la 
discussion de certains problèmes qu'il a fallu surmonter lors 
de la mise en œuvre de l'ACE et l'énoncé de certaines 
conclusions. 

2. LE MODELE D'ESTIMATION A SYSTEME 
DUAL 

L'utiUsation du modèle à système dual est répandue pour 
évaluer la complétude de l'enregisttement des événements 
démographiques (Sekar et Deming 1949; Marks, Seltzer et 
Krotki 1974) ou pour mesurer les erreurs de couverture 
dans les données de recensement (Marks 1979; Wolter 
1986; U.S. Bureau ofthe Census 1985). L'application du 
modèle à système dual dans le contexte du Recensement de 
1990, y compris la question de la correction des données de 
recensement, est décrite dans Hogan (1992, 1993.) 

L'estimateur type de Petersen (1896), de Sekar-Deming 
ou à système dual (DSE) peut s'exprimer sous la forme : 

N.. = Â ., (NjN,,) (1) 

ou 

N, 

N. 

N 1 + 

Â , 

est le nombre de personnes comptées à la fois 
durant le recensement et durant l'enquête; 
est le nombre de personnes comptées correctement 
durant le recensement; 
est le nombre de personnes comptées durant 
l'enquête; 
est le nombre total de personnes. 

Auttement dit, on obtient l'estimation de la population 
totale en multipliant le nombre enregistré lors du 

Howard Hogan, Chef, Economie Statistical Methods and Programming Division, Census Bureau, Washington, D.C. 20233. 
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recensement par le rapport du nombre compté durant 
l'enquête au nombre compté dans les deux systèmes 
(c'est-à-dire l'inverse du taux de couverture du recense
ment, tel que mesuré d'après l'enquête). 

Le DSE donnera une estimation directe de la population 
de la classe y, ainsi que toute somme des classes. La classey 
pourrait êtte la population de ménages d'un état, d'un 
district, d'un groupe ethnique ou, peut-êtte, d'un groupe 
ethnique à l'intérieur d'un Etat. 

Souvent, les conditions à remplir pour estimer de petites 
populations ou des populations locales, par exemple, par 
âge selon le sexe, la race, ou la ville, excèdent même la 
capacité d'un ttès grand échantillon. Pour produire ce genre 
d'estimation, on combine le DSE à une hypothèse synthé
tique pour produire des estimations pour des régions 
géographiques plus petites que celles définies par le 
domaine J. L'estimateur synthétique suppose qu'une pro
portion, ou ratio, mesurée à un niveau agrégé s'applique 
uniformément à tous les sous-groupes (Gonzalez 1973; 
Gonzalez et Hoza 1978). En utilisant une hypothèse 
synthétique, nous écrivons 

N' = CCF C 

CCF: 
N. 

J 

C. 

(2) 

(3) 

ou 
A', jkh 

CCF. 

N. 

•'jkh 

est la population estimée du domaine y, disponible 
au niveau de géographie k et de la sous-classe 
démographique h; 

est le facteur net de correction de la couverture; 

est le DSE pour le domaine;; 

est la mesure (habituellement le chiffre du 
recensement) de la population du domaine j 
disponible au niveau de géographie k et de la 
sous-classe démographique h. et 

Cj-YY •'jkh^ (4) 

C. ne doit pas nécessairement êtte égal au nombre de 
personnes correctement incluses dans le recensement (A ,̂.,). 
Â ĵ est estimé d'après des données d'échantillon et n'est 
pas disponible pour toutes les petites régions. C est 
normalement le chiffre de recensement, y compris les 
imputations et les inclusions erronées (enregisttements en 
double, etc.). 

La sommation sur le groupe y et la sous-classe h donne 
une mesure de la population de la région géographique 
donnée k : 

N: = Y YcCFjCj,,. 
J l> 

(5) 

Par exemple, J peut définir tous les Asiatiques de 0 à 17 ans 
vivant dans une unité de logement occupée par son 
propriétaire, tandis que k peut définir Orange County, 
Californie, et h peut définir les filles de 11 ans. 

Ce calcul produit une estimation pour une petite région 
et pour un petit groupe, mais il peut donner lieu à des 
fractions. Habituellement, l'utilisateur des données de 
recensement préfère des enregisttements portant sur des 
personnes entières. On recourt, pour le recensement des 
États-Unis, à un arrondissement contrôlé et à l'imputation 
d'enregistrements-personne pour créer un nombre entier 
d'enregistrements-personne qui facilite les totalisations et 
rend les données plus acceptables. 

3. DETERMINATION DU NOMBRE 
D'ENREGISTREMENTS DE RECENSEMENT 

CORRECTS 

3.1 Défînition et dénombrement des enregistrements 
corrects et erronés 

La première étape de l'application de l'équation 1 
consiste à définir et à estimer l'ensemble d'individus 
comptés « correctement » lors du recensement. Dans ce 
contexte, le terme « correctement » a les quatre dimensions 
suivantes : 

1. appUcabilité; 

2. unicité; 

3. complétude; 

4. exactitude géographique. 

« Applicabilité » signifie que la personne devrait être 
incluse dans le recensement. Les personnes décédées avant 
le jour du recensement ou nées après celui-ci {l" avril aux 
Etats-Unis) ne font pas partie de la population (univers) qui 
doit êtte mesurée. Pareillement, les enregistrements ayant 
trait à des « personnes » fictives, des touristes ou des 
animaux sont hors du champ. 

« Unicité » a ttait au fait que nous voulons déterminer le 
nombre de personnes incluses dans le recensement, et non 
le nombre d'enregistrements de recensement. Si plus d'un 
enregisttement se rapporte à une même personne, il faut 
réduire le nombre d'enregisttements afin d'utiliser le DSE. 

« Complétude » signifie que l'enregisttement de recense
ment doit êtte suffisant pour identifier une personne unique. 
Si les renseignements d'identification sont insuffisants, 
nous ne pouvons déterminer si la personne a été incluse de 
façon appUcable et unique dans le recensement, ni si elle a 
aussi été incluse dans l'enquête. 

Bien que la complétude soit nécessaire pour utiliser le 
DES, le chiffre du recensement inclut des imputations et 
d'autres enregisttements de recensement incomplets. 
Normalement, pour les opérations de recensement, on 
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impose des conditions de « définition d'un enregisttement-
personne par des données ». Pour le Recensement de 2000, 
deux caractéristiques étaient nécessaires pour définir un 
enregistrement, le nom comptant comme une caracté
ristique. La zone du nom doit comporter au moins trois 
caractères pour les zones combinées du prénom et du nom 
de famille. Les caractéristiques incluses dans le dénom
brement sont le lien avec le chef du ménage, le sexe, la 
race, l'origine hispanique et l'âge ou l'année de naissance 
(Childers 2001). 

Lorsqu'un enregistrement ne satisfait pas à ces 
exigences, à l'étape du traitement des données du 
recensement, on lui substitue (impute) un enregistrement 
correctement défini. Comme le module de traitement 
reconnaU toutes ces imputations de personne entière, leur 
nombre est connu et ne doit pas êtte estimé. Habituelle
ment, le nombre d'imputations de personne entière est 
dénoté n, pour « information insuffisante ». 

En outre, certains enregistrements-personne sont 
acceptables pour l'étape du traitement des données, mais 
insuffisants l'application du DSE. Ce groupe inclut les 
enregistrements contenant des données raisonnablement 
complètes, mais où ne figure pas le nom de la personne. Un 
appariement exact ou une interview supplémentaire est 
impossible pour ces cas. Pour l'ACE de 2000, 
r« information suffisante pour l'appariement » s'entend du 
nom complet et de deux caractéristiques (Childers 2001). 

« Exactitude géographique » signifie que les personnes 
ont été recensées à l'endroit où elles devaient l'être. Les 
personnes dénombrées à l'extérieur de ce ou ces secteurs de 
recherche définis sont comptées dans le recensement, mais 
ne sont pas incluses correctement dans celui-ci. Le secteur 
en question doit faire l'objet d'une recherche durant le 
processus d'appariement, ainsi que d'une recherche des 
enregistrements de recensement en double. À mesure que 
le nombre d'adresses dans le secteur de recherche 
augmente, la complexité de l'appariement et la probabilité 
d'une erreur d'appariement augmentent aussi. Cet 
accroissement de la complexité et du niveau possible 
d'erreur aura une incidence sur l'appariement entre les 
enregisttements de l'enquête et ceux du recensement, ainsi 
que sur la recherche d'enregistrements de recensement en 
double. La probabilité qu'on manque un appariement réel 
est d'autant plus forte que le nombre d'adresses visées par 
la recherche est élevé. Et, fait tout aussi important, la proba
bilité d'un appariement incorrect augmente. Par exemple, 
la probabilité de trouver deux personnes ayant le même 
nom et le même âge vivant dans le même Uot est faible. Par 
contre la probabilité de trouver deux personnes ayant ces 
caractéristiques dans une grande ville est considérable. 

Deux dimensions doivent êtte définies pour rendre un 
secteur de recherche opérationnel, à savoir 1) l'endroit 
correct et 2) le secteur de recherche autour de l'endroit 
correct. 

L'« endroit correct » précise où, en vertu des règles de 
résidence du DSE, la personne doit être incluse dans le 

recensement. Ces règles peuvent différer de celles utilisées 
pour le recensement. La seule exigence est que la définition 
de l'endroit soit précise et appliquée uniformément durant 
le ttaitement des données de l'EPC. Plus d'un endroits 
peuvent être définis comme étant corrects à condition que 
la règle soit appliquée uniformément. Cependant, habituel
lement, un seul endroit est défini comme étant correct. Cette 
règle est celle qui a été appliquée pour l'ACE. 

Pour l'EPC de 1990 et l'ACE de 2000, le Census Bureau 
a adopté la règle suivante : 

La personne est incluse correctement dans le 
recensement si elle l'est à l'endroit qu'elle considérait, 
au moment de l'interview de l'enquête, comme son lieu 
de résidence habituel au 1" avril. 

Dans l'ensemble, cette définition est conforme aux 
règles du recensement. Cependant, elle tient compte 
explicitement du fait que le concept de « lieu de résidence 
habituel » est, dans une certaine mesure, subjectif. À cause 
de cette subjectivité, le lieu que la personne considère 
comme ayant été son lieu de résidence habituel (au 1" avril) 
peut avoir changé au moment de l'interview de l'enquête. 
Cette situation, en soi, ne biaise pas le DSE. Cependant, 
elle nécessite que la déclaration de r« endroit correct » soit 
cohérente. 

La deuxième dimension de l'exactitude géographique est 
le secteur de recherche autour de l'endroit coirect. Le 
concept de secteur de recherche a pour but de tenir compte 
de l'affectation incorrecte de résidents à une zone 
géographique particulière lors du recensement ou de 
l'enquête. Son application réduit la variance et peut, dans 
certaines circonstances, réduire aussi le biais. 

La définition qui suit a été utilisée pour l'ACE : 

Une personne a été recensée correctement si elle a été 
comptée dans la grappe d'îlots contenant son lieu de 
résidence habituel; ou si elle a été incluse lors du 
recensement dans l'unité de logement où elle réside 
habituellement et que l'unité de logement a été incluse 
dans un Uot adjacent à la grappe d'Uots correcte. 

Un aspect important de ce plan d'enquête est que les 
enregisttements correspondant à des personnes recensées au 
« mauvais » endroit doivent êtte considérés comme erronés, 
même si la personne a aussi été recensée à l'endroit correct. 
Donc, une personne comptée une seule fois, mais au 
mauvais endroit devrait être catégorisée, en moyenne, 
comme contribuant un enregistrement de recensement 
erroné (au mauvais endroit), en n'ayant pas été dénombrée 
(une omission) à l'endroit correct. Cette méthode évite de 
devoU procéder à une recherche étendue d'enregistrements 
en double éventuels, mais exige qu'on détermine lors des 
interviews sur le terrain un endroit correct unique pour 
chaque personne. 

La définition de « cortectement recensée » ne dépend pas 
de l'exactitude de la classification y. Par exemple, si une 
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personne était réellement âgée de 19 ans, mais a été 
comptée au recensement comme ayant 17 ans, elle est 
malgré tout considérée comme correctement incluse. Ce 
point est examiné à la section 5.2. 

Pour estimer le nombre de personnes correctement 
incluses dans le recensement, on doit tirer un échantillon de 
l'ensemble des enregisttements de recensement définis par 
des données. Cet échantillon est appelé échantillon 
d'enregistrement du recensement (ou E). Les imputations 
de personne entière au recensement (H) ne font pas partie 
de la base de sondage dont est tiré l'échantillon E. 

Pour maximiser la corrélation avec l'échantillon de 
population (voir plus loin), pour l'ACE, on commence par 
définir un ensemble de zones d'échantillonnage qui 
correspondent à un îlot unique ou à un groupe d'îlots 
contigus, ou grappe d'Uots. Si un Uot est échantillonné, tous 
les enregistrements de recensement codés comme 
correspondant à cet îlot, même incorrectement, font partie 
de l'échantillon. Les îlots qui contiennent un grand nombre 
d'enregisttements d'unité de logement peuvent faire l'objet 
d'un sous-échantillonnage. 

Les enregisttements de l'échantillon E sont vérifiés pour 
confirmer leur complétude. Seuls les enregisttements qui 
satisfont aux exigences minimales de complétude peuvent 
êtte considérés comme des enregisttements de recensement 
corrects. Ensuite, on procède à une recherche des enre
gistrements dans le secteur de recherche pour voir si la 
personne a été comptée plus d'une fois dans l'Uot échan
tillonné (unicité). La recherche des enregisttements en 
double est réalisée par appariement manuel assisté par 
ordinateur. Lorsque plus d'un enregisttement est repéré 
pour une même personne, les enregisttements supplé
mentaires reçoivent le code d'enregisttement en double. 

L'applicabilité et l'exactitude géographique ne peuvent 
être vérifiées d'après les enregisttements du recensement 
uniquement et nécessitent une interview supplémentaire. Si 
l'intervieweur dépiste un membre du ménage ou un 
répondant acceptable qui peut confirmer l'existence de la 
personne et que l'endroit en question était le lieu de 
résidence habituel de cette personne le 1" avril, l'enregistte
ment de recensement est considéré comme correct. 

Si le répondant déclare que la personne ne vivait pas 
dans l'îlot ni dans le secteur de recherche le V avril, 
l'enregisttement est considéré comme étant incorrect. Cette 
situation peut survenir si une personne a répondu au 
recensement, mais a déménagé avant le l" avril, si une 
personne a emménagé après le 1" avril, mais a été 
dénombrée au moment de l'opération de suivi pour la 
non-réponse au recensement ou qu'un parent déclare 
incorrectement qu'un étudiant collégial ou universitaire 
vivait au domicile parental. 

Les intervieweurs peuvent déterminer que la personne 
n'a jamais existé ou qu'elle n'a jamais été associée à l'îlot 
en question. Ces enregistrements sont considérés comme 
incorrects. 11 est difficile, dans certains cas, de prouver 
qu'une « personne » n'était pas réelle, particulièrement dans 

un grand Uot. Pour l'ACE, on a exigé que les intervieweurs 
ttouvent au moins ttois répondants bien informés avant de 
coder un enregisttement comme étant celui d'une personne 
fictive. Cependant, puisque la personne peut avoir vécu 
ailleurs dans l'îlot, il est parfois difficile de procéder à ce 
codage. 

L'obligation d'accepter des réponses par procuration 
pour vérifier nombre d'enregistrements de recensement est 
une source importante d'erreur. Si la personne qui répond 
par procuration déclare un lieu de résidence « correct » 
différent de celui que la personne proprement dite 
déclarerait, l'enregistrement en question pourrait être mal 
codé, puisque l'exigence d'un lieu de résidence « correct » 
unique ne serait pas respectée. Pour FACE, l'interview par 
procuration a été utilisée pour les ménages qui avaient 
déménagé entre le moment du recensement et le moment de 
l'interview de l'enquête. Même au sein d'un ménage, 
l'opinion quant au Ueu de résidence « correct » d'une 
personne le jour du recensement peut varier d'un membre 
à l'autte. Les répondants par procuration, aussi bien faisant 
partie du ménage que n'en faisant pas partie, ont été la 
cause d'un grand nombre d'erreurs de déclaration du lieu de 
résidence lors de l'ACE et, donc, de la sous-estimation de 
l'erreur au recensement. 

Après l'estimation des cas de données manquantes et la 
pondération de l'échantillon, nous pouvons estimer le 
nombre de personnes dénombrées correctement au 
recensement comme étant 

CE 
N +1 (C - //) 

Â  (6) 

ou 

C = nombre total d'enregistrements au recensement, y 
compris les enregistrements imputés, les enre
gisttements en double, les enregisttements fictifs, 
etc. (c'est-à-dire le chiffre du recensement); 

/ /= nombre d'imputations de personne entière au 
recensement; 

CE = estimation pondérée du nombre d'enregisttements 
de recensement applicables, uniques, complets et 
corrects; 

N^= estimation pondérée du total d'après l'échan
tillon E, y compris les enregistrements en double, 
les enregistrements fictifs, etc. 

Parfois, à cause d'erreurs de traitement des données ou 
de conttaintes de temps, il arrive qu'un groupe d'enre
gistrements du recensement soit exclu à la fois du 
traitement de l'échantillon E et du processus de recherche 
et d'appariement. Par conséquent, alors que ces enregistte
ments peuvent être traités dans les délais prévus pour êtte 
inclus dans les résultats officiels du recensement, ils 
arrivent trop tard pour être inclus dans le traitement des 
données d'évaluation de la couverture. Ces cas, parfois 
appelés « enregistrements tardifs de recensement » (ETR), 
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peuvent êtte ttaite de façon analogue aux cas d'imputations 
de personne entière au recensement, c'est-à-dire en 
remplaçant (C - H) par (C -11 - ETR) dans l'équation 6. 
L'exclusion des ETR n'a pas d'effet sur le DSE de la 
population réelle si le nombre d'appariements est réduit 
proportionnellement au nombre d'enregisttements de 
recensement corrects. Auttement dit, on suppose que la 
probabilité qu'un ETR soit exclu du ttaitement des données 
de l'ACE doit être statistiquement indépendante de la 
probabilité d'inclusion dans l'ACE. D s'agit, naturellement, 
de l'hypothèse d'indépendance habituelle du système dual. 
(Voir Hogan 2001, pour la théorie sous-jacente.) Bien 
qu'on ait dénombré 2,3 millions d'ETR au Recensement de 
2000, l'analyse des résultats de l'ACE faite par Raglin 
(2002) montte que l'effet sur les résultats finaux du DSE est 
banal. 

Dans les situations où le nombre d'imputations de 
personne entière (H) est faible, {CE IN^ - 1) représente une 
mesure du surdénombrement brut au recensement. 
Cependant, cette mesure est une fonction des définitions 
opérationnelles de « correctement recensé » adoptées pour 
établir le plan de l'enquête d'évaluation de la couverture. 
Les définitions adoptées pour produire une bonne mesure 
de la couverture nette, particulièrement en ce qui conceme 
la complétude et l'exactitude géographique, peuvent 
différer de celles qui sont les plus appropriées pour étudier 
la qualité des opérations de recensement sur le terrain. Quoi 
qu'il en soit, le Recensement de 2000 comptait 5,8 millions 
d'imputations de personne entière, dont 1,2 miUion ont eu 
lieu pour des unités de logement où l'intervieweur n'avait 
même pas pu obtenir le nombre de résidents (voir tableau 1 
dans Nash 2001 et la page ii de Wetrogan et Cresce 2001). 

4. DÉTERMINATION DE LA PROPORTION DE 
PERSONNES CORRECTEMENT RECENSÉES 

Après avoir défini l'ensemble de personnes correctement 
recensées, l'étape suivante du DSE consiste à estimer le 
taux de couverture du recensement. A',, IN^ ^. 

Conceptuellement, pour estimer le taux, il faut 1) tirer un 
échantillon de personnes, 2) déterminer si ces personnes 
auraient dû être dénombrées lors du recensement et 
3) déterminer si elles ont, effectivement, été recensées 
correctement, en se servant des mêmes définitions que 
celles utilisées pour mesurer A^̂ j. Si nous pouvons 
sélectionner un échantillon sans biais de personnes qui 
auraient dû être recensées et que nous pouvons déterminer 
si elles ont effectivement été recensées correctement 
(incluses dans le recensement), alors le DSE produira des 
estimations asymptotiquement sans biais. Si chaque étape 
peut être approximativement correcte, les résultats 
s'approcheront d'une estimation sans biais. 

La première étape du processus consiste, normalement, 
à tirer un échantillon aréolaire aléatoire. On utilise pour cela 
dans le cas de l'ACE le même ensemble de grappes d'îlots 
que celui utilisé pour définir l'échantillon E. 

Ensuite, les intervieweurs procèdent au dénombrement 
des îlots et préparent une liste indépendante de personnes 
qui auraient dû êtte recensées. Cette liste représente la 
population ou échantillon P. La somme (pondérée) des 
personnes figurant sur la liste, représentée par N , estime 
Â ,̂ . Cependant, ce n'est pas le nombre qui nous intéresse, 
mais le ratio de Â ,, à A'ĵ , que nous approximons par le 
ratio du nombre d'appariements corrects, M, h N . 

En pratique, on recherche les enregistrements de 
recensement « corrects » pour voir si les personnes formant 
l'échantillon P ont été recensées. Le nombre (pondéré) de 
personnes qui ont été appariées (M) estime A ,̂,. 

Le modèle DSE donnera de bons résultats si nous 
pouvons nous approcher de : 

1. l'indépendance des opérations; 

2. la déclaration cohérente du lieu de résidence; 

3. l'appariement exact; 

4. l'homogénéité à l'intérieur des strates a posteriori. 

4.1 Indépendance opérationnelle 

Bien qu'il s'agisse de l'hypothèse dont l'approximation 
est la plus facile, l'indépendance opérationnelle demande 
néanmoins de la vigilance. Lors du Recensement de 2000, 
le tirage de l'échantillon de l'ACE et l'établissement de la 
liste d'unités de logement ont eu lieu avant la livraison des 
questionnaires de recensement. Même si le contact 
personnel est minime, chez certaines personnes, le fait de 
figurer sur une Uste établie pour une enquête peut modifier 
l'attitude à l'égard du recensement. Pour les unités de 
logement énumérées indépendamment et couplées à une 
adresse de recensement pour laquelle un questionnaire de 
recensement avait été rempli, on a pu procéder tôt aux 
interviews téléphoniques. Celles-ci ont eu lieu alors que le 
suivi pour la non-réponse au recensement se poursuivait 
encore dans le secteur de recensement. Dans certains cas, 
l'interview sur place a eu lieu en même temps que 
l'interview visant à améliorer la couverture du recensement. 
Par conséquent, une certaine contamination pourrait avoir 
eu Ueu. On s'est efforcé par tous les moyens d'éviter qu'une 
même équipe d'intervieweurs travaille dans le même 
secteur durant le recensement et durant l'ACE et 
d'empêcher le partage d'information. Néanmoins, certaines 
personnes pourraient réagir différemment à l'enquête selon 
qu'elles ont été recensées, par exemple, par un recenseur 
très aimable ou ttès revêche. D'autres pourraient penser 
qu'elles sont tenues de foumir l'information une fois, mais 
non deux. 

Il faut aussi assurer l'indépendance des procédures 
administtatives. 11 arrive que les définitions de la 
« non-réponse » ou de V« information suffisante » soient 
appliquées différemment aux enregistrements appariés et 
non appariés de l'échantillon P. Dans l'ACE, pour éviter 
d'inttoduire inutilement une dépendance opérationnelle, on 
a forcé le système de traitement des données à décider 
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d'abord si un cas était acceptable pour l'appariement, puis 
seulement après de faire une tentative d'appariement, la 
logique étant de ne pas essayer de découvrir un appariement 
à moins qu'on ne soit certain que, si aucun appariement n'a 
lieu, la personne n'a pas été recensée. 

Avant de procéder à l'appariement, on a examiné les 
enregistrements de l'échantillon P pour déterminer s'Us 
satisfaisaient aux critères : 

1) d'appUcabilité; 

2) d'unicité; 

3) de complétude; 

4) d'exactitude géographique 

L'échantillon de l'ACE ne contenait aucun enregistre
ment manifestement fantaisiste. À cet égard, le recours à 
l'interview sur place assistée par ordinateur (IPAO) offre 
une protection importante. L'instrument d'IPAO rend la 
falsification difficile grâce au « marquage de la date et de 
l'heure » de l'interview et à l'enregistrement de chaque 
frappe. Nous avons mis en place un processus d'assurance 
de la qualité visant à réduire au minUnum d'auttes pratiques 
d'interview négligentes ou malhonnêtes durant l'ACE. En 
outte, une exception importante à la règle du « pas de suivi » 
a été faite pour les cas où la falsification était possible, 
c'est-à-dire ceux où il n'y a d'appariement pour aucun 
membre du ménage, ce qui implique une falsification 
éventuelle. 

Les enregistrements hors champ, comme les logements 
collectifs, ont été dépistés et éliminés. Les éventuels enre
gisttements d'enquête en double ont également été dépistés 
et éliminés (unicité). Enfin, si l'interview ne satisfaisait pas 
aux normes minimales, le cas a été converti en un cas de 
non-réponse et soumis plus tard à l'imputation. 

4.2 Déclaration uniforme du lieu de résidence 

Pour établir correctement le nombre de personnes dans 
les deux systèmes, nous devons déterminer si les personnes 
comprises dans l'échantillon P ont été ou non recensées 
correctement. Il faut pour cela rechercher les enregistre
ments de recensement corrects dans le secteur où la 
personne aurait dû être recensée. 

Une même définition de l'exactitude géographique doit 
être appliquée pour déterminer si un enregisttement (dans 
l'échantillon E) est correct ou si une personne (dans 
l'échantillon P) a été recensée correctement. En cas de 
non-concordance entre ces concepts, on parle d'« erreur 
d'équilibrage ». 

Plus précisément, nous devons utiliser la même 
définition de l'« endroit correct » et le même secteur de 
recherche autour de l'endroit correct. Les erreurs peuvent 
donner lieu aussi bien à des non-appariements qu'à des 
appariements erronés. Les difficultés proviennent princi
palement de deux sources. Premièrement, des réponses par 
procuration sont acceptées dans le cas de l'échantillon P 

ainsi que de l'échantillon E. Donc, même si la personne 
concernée a une idée claire et cohérente de son lieu de 
résidence habituel, il pourrait ne pas en être de même pour 
le répondant par procuration. Deuxièmement, la façon dont 
la question est posée lors de chacune des interviews 
pourrait susciter des réponses différentes, même de la part 
d'une même personne. Le cas échéant, on pourrait atttibuer 
erronément l'état de non-appariement/dénombrement 
incorrect. Par aUleurs, si la personne a été incluse 
incorrectement dans le recensement, nous pourrions la 
compter incorrectement comme une personne « recensée 
correctement ». De toute évidence, ces deux types d'erreur 
sont survenus à une assez grande échelle lors de l'ACE 
(voir la section 6). 

L'autre dimension de l'exactitude géographique est, de 
nouveau, la portée de la recherche. Le même secteur doit 
être utilisé pour définir le lieu de résidence correct en vue 
de déterminer si un enregistrement de recensement est 
correct et si une personne a été recensée correctement. Il 
faut, pour cela, appliquer systématiquement les mêmes 
définitions du secteur de recherche que celles énoncées à la 
section 3. 

4.3 Appariement exact 

L'objet de l'appariement est de déterminer si une 
personne interviewée en tant que membre de l'échantillon P 
a aussi été dénombrée au recensement dans le secteur de 
recherche défini. Aujourd'hui, la plupart des appariements 
sont informatisés. Le système produit des appariements, des 
appariements possibles et des cas non appariés. Des essais 
répétés ont montré que les enregisttements appariés par 
l'ordinateur sont presque certainement correctement 
couplés (Belin 1993). Presque tous les appariements 
manuels sont maintenant assistés par ordinateur et, dans la 
plupart des cas, n'incluent aucune paperasserie. Ce nouveau 
système facilite la recherche, y compris celle des enre
gisttements en double. Il limite le nombre de codes que les 
commis peuvent appliquer à ceux qui sont appropriés pour 
la situation. L'absence presque totale de paperasserie a 
éliminé les cas de perte ou de classement erroné des 
questionnaires de l'ACE. 

Les commis de premier niveau ont été appuyés par une 
équipe de 46 techniciens. La formation de ces techniciens 
a débuté en septembre 1999. Us ont eux-mêmes été appuyés 
par une équipe de sept analystes permanents, dont la plupart 
avaient effectué des appariements pendant de nombreuses 
années. Chaque niveau d'appariement joue le rôle 
d'assurance de la qualité pour le niveau précédent. En 
outre, chaque niveau peut adresser les cas problématiques 
au niveau directement supérieur. Tous les appariements ont 
été effectués au même endroit par un seul groupe 
d'employés. Lors des enquêtes de 1980 et de 1990, les 
opérations d'appariement ont eu lieu à trois et à sept 
endroits, respectivement. 

L'application des procédures de l'ACE pour les 
personnes ayant déménagé a aussi simplifié beaucoup 
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l'appariement. L'information au sujet des personnes qui 
avaient déménagé a été recueillie auprès des résidents 
courants. Lors des enquêtes de 1980 et de 1990, les 
personnes ayant déménagé ont été interviewées à leur 
résidence au moment de l'interview de l'EPC. Il a ensuite 
été nécessaire de coder le lieu de résidence correct le jour 
du recensement en fonction de la géographie correcte du 
recensement avant de commencer l'appariement. Cette 
procédure s'est avérée difficile, particulièrement dans les 
régions rurales. L'appariement des personnes ayant 
déménagé n'avait jamais été automatisé auparavant. Pour 
l'ACE, tous les appariements, y compris ceux des 
personnes ayant déménagé, ont été effectués dans la grappe 
d'îlots ou dans un îlot adjacent de l'échantillon E, en 
utilisant le même ordinateur et le même système d'apparie
ment manuel assisté par ordinateur. La modification du 
ttaitement des personnes ayant déménagé est exposée plus 
loin. 

4.4 Rôle de la réinterview après l'appariement 
Certains cas sont de nouveau examinés sur le terrain afin 

de recueillir des renseignements supplémentaires après 
qu'on ait achevé l'appariement initial. Cette réinterview 
après l'appariement est souvent appelée « interview de 
suivi ». 

À l'instar de toutes les activités de l'EPC, le processus 
d'interview de suivi doit s'inscrire dans le cadre général du 
DSE. Plus précisément, il doit rendre compte des éléments 
suivants : 

1. réponse applicable, unique et correcte; 

2. indépendance entte les probabiUtés d'inclusion dans le 
recensement et dans l'enquête; 

3. équilibre entte les concepts des échantillons P et E; 

4. secteur de recherche et règles d'appariement d'endroit 
unique; 

5. ttaitement des données manquantes. 

Le suivi n'est utile que s'il fournit des réponses plus 
exactes et plus cohérentes. Obtenir simplement une réponse 
différente n'est pas une justification. Puisque le suivi a lieu 
à une date plus éloignée de la date du recensement que 
l'interview initiale, il est plus difficile d'obtenir des 
réponses exactes. Il en est également ainsi pour le suivi de 
l'échantillon E et celui de l'échantiUon P. Pour obtenir de 
meilleures réponses, le suivi doit être réalisé avec de 
meilleures ressources, par exemple 1) de meilleurs 
répondants (ménage c. répondant par procuration), 2) un 
intervieweur mieux formé, mieux supervisé ou dont la 
qualité du travail est mieux contrôlée ou 3) de meilleures 
questions ou procédures d'interview. 

La période de collecte des données du recensement 
s'étend de la mi-mars au milieu de l'été. Étant donné la très 
grande échelle de l'opération, peu d'attention est accordée 
à la vérification du fait que les personnes recensées 

résidaient dans le logement le l" avril. La réinterview 
d'assurance de la qualité pour éviter la falsification est 
minime. Parce que les intervieweurs sont mieux formés et 
mieux supervisés, et que le questionnaire est plus complet, 
l'interview de suivi de l'ACE peut, en général, produUe des 
renseignements plus exacts sur le lieu de résidence que 
ceux recueilUs durant le recensement proprement dit. Donc, 
tous les cas non appariés de l'échantillon E ont fait l'objet 
d'un suivi. 

Le suivi peut, toutefois, compromettte la condition 
d'indépendance. Si tous les cas faisaient l'objet d'un suivi, 
l'indépendance ne serait pas nécessairement compromise. 
Cependant, les cas appariés durant le premier exercice 
d'appariement font rarement l'objet d'un suivi, car 
l'épuisement des ressources disponibles serait ttop 
important. Au contraire, seuls les cas de non-appariement 
ou « d'appariement possible » sont habituellement sélection
nés pour le suivi, ce qui pourrait donner lieu à une 
dépendance opérationnelle. 

Le biais dû au suivi peut se produire même si l'interview 
est réalisée correctement, car le suivi peut modifier 
sélectivement r« endroit correct » défini pour les non-
appariements, mais non pour les appariements. Si les 
opérations de suivi aboutissent à une non-interview, un 
biais supplémentaire peut être inttoduit selon les modèles 
de données manquantes appliqués à ces cas. 

Pour choisir les cas qui feront l'objet d'un suivi, il faut 
trouver un juste équilibre entre l'obtention d'information 
exacte et cohérente, d'une part, et la nécessité de satisfaire 
à la condition d'indépendance, d'autre part. Dans le cas 
l'échantillon P, seuls ont été suivis les cas où il était 
probable d'obtenir de meilleurs renseignements. Les cas 
désignés pour le suivi incluaient : 

1. les appariements possibles, puisque, grâce à 
l'information disponible, les intervieweurs permettent 
de résoudre la situation; 

2. les cas d'interviews initiales réalisées auprès d'un 
répondant par procuration ne faisant pas partie du 
ménage donnant lieu à un non-appariement, puisque, 
comme on n'a pas parlé à un membre du ménage, on a 
des raisons de douter de l'exactitude des renseigne
ments; 

3. les cas non appariés où, pour la même unité de 
logement, le recensement fait état d'une famille et 
l'ACE, d'une autre; pour assurer la concordance de la 
déclaration de l'adresse le jour du recensement entre 
l'échantillon P et l'échantiUon E, ces cas sont suivis 
ensemble; 

4. les non-appariements de ménages partiels. 

Les cas appariés et certains auttes cas non appariés n'ont 
généralement pas fait l'objet d'un suivi. Par exemple, dans 
le cas de l'ACE, on n'a pas fait le suivi des cas de ménage 
entier non appariés pour lesquels l'unité avait été manquée, 
déclarée vacante ou pour laquelle on n'avait pu obtenir 
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d'interview (information de demier ressort uniquement) au 
recensement. 

4.5 Homogénéité à l'intérieur des strates 
a posteriori 

Le DSE exige que les probabilités de saisie soient 
indépendantes pour tous les individus compris dans les 
domaines d'estimation appelés sttates a posteriori. On 
s'approche de cette condition en rendant les strates a 
posteriori aussi homogènes que possible en ce qui conceme 
les probabilités de saisie au recensement, puis en 
s'efforçant d'obtenir des probabilités d'inclusion aussi 
uniformes que possible pour l'enquête. 

La répartition de la population en un grand nombre de 
strates a posteriori relativement petites peut augmenter 
l'homogénéité à l'intérieur des sttates. Cependant, pour les 
petites strates, la variance d'échantillonnage et le biais dû 
au ratio peuvent êtte importants. Le biais dû au ratio 
découle du fait que le DSE est intrinsèquement un esti
mateur par le ratio. Ce biais a tendance à diminuer à mesure 
que la taille de la sttate a posteriori augmente. En outte, la 
façon dont nous ttaitons les personnes qui ont déménagé 
ajoute un ratio supplémentaire (voir plus loin). Par 
conséquent, nous avons créé des sttates a posteriori ayant 
une taille minimale prévue d'échantillon de 100. 

Pour l'ACE, nous procédons à la sttatification a 
posteriori en nous appuyant sur les variables suivantes : 

1. Race / origine hispanique (7) 
2. Âge / sexe (7) 
3. Mode d'occupation du logement (2) 
4. TaiUe de la région méttopolitaine et type de secteur de 

recensement (4) 
5. Taux de réponse (2) 
6. Région (4) 

où le chiffre entte parenthèses indique le nombre de 
catégories. Des précisions supplémentaires sur les sttates a 
posteriori figurent dans Haines (2001). 

Les différences de couverture entte les groupes ethniques 
sont bien décrites. (Voir, par exemple, Robinson, Ahmed, 
Das Gupta et Woodrow 1993; Hogan 1993). Les 
différences sociales, culturelles, linguistiques et écono-
nUques peuvent faire en sorte que divers groupes ethniques 
réagissent différemment aux procédures de recensement. 

L'analyse démographique et les enquêtes de couverture 
antérieures ont montré que les proportions de personnes 
non recensées varient selon le groupe d'âge et que le profil 
n'est pas le même pour les honunes que pour les fenunes. 
Les jeunes adultes représentent l'aspect le plus important de 
ce profil (Robinson et coll. 1993.) 

L'importance du mode d'occupation du logement a été 
évaluée pour la première fois après le Recensement de 
1980, puis les résultats ont été appliqués lors de la 
sttatification a posteriori de 1990. Les personnes qui vivent 
dans un logement dont elles sont propriétaires sont moins 
mobiles. Elles pourraient estimer que leur enjeu dans la 

collectivité est plus important, donc, êtte plus influencées 
par le programme de sensibilisation au recensement. 

De toute évidence, la taille de la région méttopolitaine a 
une incidence sur les profils de logement et est corrélée à la 
façon dont le Census Bureau établit ses listes d'adresses. La 
variable combinée « taille de la région méttopolitaine et 
type de secteur de recensement » isole des différences dans 
la couverture des unités de logement. En outte, elle pourrait 
mesurer certains aspects de l'isolement social et écono
mique. 

Le taux de réponse au recensement mesure la 
collaboration du public au recensement, un prédicteur 
important de la couverture. Il mesure aussi directement la 
proportion du dénombrement qui doit êtte faite lors du suivi 
pour la non-réponse au recensement. L'une des difficultés 
que pose cette variable est que les secteurs de recensement 
du pays ne font pas tous partie de l'univers du retour par la 
poste. Une faible proportion du recensement est réalisée par 
interview directe et, naturellement, n'a pas de « taux de 
renvoi du questionnaire ». Nous avons choisi de regrouper 
ces secteurs avec ceux pour lesquels le taux de réponse par 
la poste est «élevé ». 

La région de recensement reflète, entre autres, 
d'importantes différences en ce qui a ttait aux profils 
d'établissement et au stock de logements. Les « demeures 
de riches bourgeois » sont plus courantes dans le nord-est, 
tandis que les maisons mobiles le sont plus dans le sud. 

De toute évidence, la classification croisée complète peut 
produire des cellules très petites. L'ensemble maximal de 
strates a posteriori permis par le plan d'échantillonnage 
était de,448. En fait, après regroupement des petites 
cellules, il restait 416 strates a posteriori. 

4.6 Traitement des personnes ayant déménagé 

Les personnes qui déménagent entre la date du 
recensement et le moment de l'interview de l'enquête 
posent des difficultés lors de la conception d'un DSE pour 
l'appUcation de recensement. Premièrement, les personnes 
qui déménagent sont plus susceptibles de ne pas êtte 
dénombrées le jour du recensement et au moment de 
l'enquête. Deuxièmement, si le « lieu de résidence 
habituel » d'une personne n'est pas le même au moment de 
l'enquête qu'au moment du recensement, il faut décider à 
quel endroit échantillonner cette personne. 

Lors de l'EPC de 1990, les personnes ayant déménagé 
ont été échantillonnées à l'endroit où elles vivaient au 
moment de l'interview de l'enquête. Puis, on a recherché 
les enregistrements de recensement au lieu de résidence 
habituel le 1" avril, et uniquement à cette date. Cette 
procédure a été baptisée procédure B (Marks 1979). Cette 
approche oblige à coder l'adresse d'après la géographie 
correcte le jour du recensement, puis à procéder à 
l'appariement. Ces activités sont complexes et demandent 
beaucoup de temps. 

Pour l'ACE, nous avons utiUsé une procédure différente 
baptisée procédure C. Nous avons estimé le nombre de 
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personnes ayant déménagé d'après le nombre de personnes 
venues s'installer dans les îlots échantillonnés entre le 
1" avril et le moment de l'interview de l'ACE (personnes 
entrantes). Si l'on suppose que la population n'est pas 
soumise aux effets de la migration internationale, des décès, 
des mouvements vers les logements collectifs, etc., alors le 
nombre de personnes qui viennent s'établir dans les îlots 
doit être égal au nombre de personnes qui en sortent 
(personnes sortantes). Il s'agit des mêmes personnes dans 
la population, si ce n'est dans l'échantillon. Il est habituelle
ment plus facile de trouver les personnes où elles sont 
établies, si bien que la détermination du nombre de 
personnes enttantes est généralement une meilleure esti
mation du nombre total de personnes ayant déménagé que 
celle du nombre de personnes sortantes. 

Pour estimer la proportion de personnes ayant déménagé 
qui ont été recensées correctement, on apparie les enre
gisttements de personnes sortantes aux enregisttements du 
recensement pour l'îlot échantillonné et le secteur de 
recherche étendue, au besoin. Le nombre estimé de 
personnes ayant déménagé correctement recensées est alors 
M^ = {MJN^)N., où M représente le nombre pondéré 
d'appariements corrects, N représente le nombre pondéré 
dans la population et les indices représentent le nombre 
total de personnes ayant déménagé {t), de personnes 
sortantes (o) et de personnes enttantes (/)• 

Si nous représentons les personnes qui n'ont pas 
déménagé par l'indice n, le taux global de couverture 
devient 

A',, M +M, 
11 n t 

^.i N +N. 

L'effet de la procédure C revient à augmenter la probabilité 
effective de saisie dans l'enquête des personnes qui ont 
déménagé, donc d'augmenter l'homogénéité d'inclusion 
dans l'enquête par rapport à la situation de déménagement 
(c'est-à-dire personne ayant déménagé/n'ayant pas 
déménagé) (Griffin 2000). 

La non-réponse et la réponse partielle peuvent survenir 
à diverses étapes. L'objectif du processus de dépistage des 
données manquantes est d'améliorer l'estimation du 
nombre de personnes correctement comptées (à partir de 
l'échantillon E) ou l'estimation du ratio de couverture (à 
partir de l'échantillon P). En établissant les procédures de 
dépistage des données manquantes, nous choisissons des 
méthodes qui appuient les hypothèses qui sous-tendent le 
DSE. À compter de l'EPC de 1990, le U.S. Census Bureau 
a estimé la probabilité qu'un enregisttement de non-réponse 
soit correct au Ueu d'attribuer une classification « zéro/un » 
(Schenker 1988; Belin 1993). L'utUisation de ces méthodes 
pour FACE est décrite dans Cantwell et Dceda (dans le 
présent volume). 

5. ESTIMATION SYNTHÉTIQUE 

5.1 Le modèle synthétique et le modèle à système 
dual 

Jusqu'à présent, nous avons examiné le DSE réel. 
Cependant, comme nous l'avons mentionné à la section 2, 
nous utilisons un estimateur synthétique pour répartir le 
sous-dénombrement net mesuré entre les zones locales et 
les petits groupes. 

Dans le cas de l'ACE, la ventilation a été fondée sur les 
mêmes variables de stratification a posteriori que le DSE 
proprement dit. L'estimation synthétique est basée sur les 
hypothèses que 1) le DSE estime la population réelle et 2) à 
l'intérieur des strates a posteriori, la population réelle est 
répartie proportionnellement au cUiffre de recensement 
avant ajustement (prévu). 

Manifestement, à un certain niveau, la deuxième 
hypothèse ne peut être vérifiée qu'en ce qui concerne les 
chiffres de recensement prévus. Autrement dit, même si, à 
l'intérieur des strates a posteriori, toutes les personnes 
avaient une probabilité identique d'être comptées lors du 
recensement, nous observerions des résultats différents 
selon l'Uot. Le DSE sous-jacent modélise explicitement le 
sous-dénombrement sous forme de processus stochastique. 

À mesure que les secteurs deviennent plus grands, deux 
choses se produisent. Premièrement, l'effet stochastique, ou 
l'« effet d'îlot » aléatoire, commence à s'uniformiser autour 
d'une valeur moyenne. Deuxièmement, l'effet du sous-
dénombrement réel provenant d'une série d'Uots devient 
positivement corrélé au facteur de correction de la 
couverture de la strate a posteriori. Autrement dit, plus le 
secteur est grand, plus le sous-dénombrement du secteur 
détermine le facteur net de correction. 

L'effet stochastique serait négligeable pour tous les 
secteurs, sauf les plus petits, si l'hypothèse d'indépendance 
autonome de Wolter (1986) était vérifiée en pratique, 
c'est-à-dire si chaque personne était incluse ou manquée 
indépendamment de toute autte personne. En fait, il est bien 
connu que, souvent, des familles entières sont manquées ou 
comptées en double. En effet, l'immeuble entier (voire 
même parfois l'îlot) pourrait être manqué ou compté en 
double au moment de l'établissement de la liste d'adresses 
du recensement. La non-validité de l'hypothèse d'indé
pendance autonome n'inttoduU pas de biais dans le modèle 
à système dual à condition que les probabilités sous-
jacentes soient égales à l'intérieur des strates a posteriori. 
Cette non-vaUdité peut signifier que la couverture observée 
pour un Uot ne concorde pas avec le rajustement estimé 
pour le sous-dénombrement. Cependant, à mesure qu'on se 
tourne vers des secteurs plus grands, l'effet stochastique 
diminue et est remplacé par le problème de l'hétérogénéité 
vraie des probabilités de saisie sous-jacentes (consulter 
Haines 2001, pour des précisions sur l'estimation 
synthétique). 
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5.2 Erreur de classification 

Jusqu'à présent, nous avons accepté la classification 
dans les strates a posteriori, j , comme étant fixe. En 
pratique, certaines personnes sont classées dans des sttates 
a posteriori différentes au recensement et lors de l'enquête. 
Par exemple, l'âge déclaré d'une femme pourrait êtte 
28 ans au moment du recensement et 31 ans au moment de 
l'enquête, ce qui la placerait dans des sttates a posteriori 
différentes. 

Ce genre d'erreur de déclaration n'est habituellement pas 
grave pour l'appariement. Le nom, l'adresse, le mois et le 
jour de la naissance, la composition du ménage et les liens 
entte les membres du ménage sont des données beaucoup 
plus importantes que l'âge, la race, voire même parfois le 
sexe. Donc, dans l'exemple susmentionné, en supposant 
qu'il y ait un appariement, nous aurions une femme de 
28 ans recensée correctement dans l'échantillon E et une 
femme de 31 ans recensée correctement dans l'échan
tillon P. Nous voyons que l'erreur de classification a deux 
effets. Dans la mesure où les probabilités réelles de sous-
dénombrement sont homogènes par rapport aux 
caractéristiques réelles, l'erreur de classification inttoduit 
une hétérogénéité (et un biais dû à l'hétérogénéité) dans les 
cellules d'estimation observées. Il en est ainsi même si les 
déclarations faites au moment du recensement et au moment 
de l'enquête concordent, car l'erreur de classification peut 
introduire des sous-groupes inobservés dans les sttates a 
posteriori où les probabilités d'inclusion dans chaque 
système sont corrélées. 

La non-concordance des déclarations au recensement et 
au moment de l'enquête pose un problème pour l'estimateur 
synthétique, ainsi que pour le DSE. On peut le constater 
facilement en ne tenant pas compte des imputations lors du 
recensement ni des enregisttements de recensement 
incorrects. Dans ces conditions, le facteur de correction de 
la couverture est égal à l'inverse du taux d'appariement 
{N^^.IN^^.), où j représente la sttate a posteriori. Si la 
classification dans la sttate a posteriori n'est pas la même 
pour le recensement que pour l'enquête, nous appliquons 
alors le taux (estimé pour un groupe) à un groupe quelque 
peu différent. Si l'erreur de classification peut êtte ignorée 
au niveau de la strate a posteriori, eUe pourrait êtte 
importante localement. Lors de l'ACE, en guise de 
protection contte le problème en général, on a évité, dans la 
mesure du possible, de définir les strates a posteriori 
d'après des variables ayant une forte variabilité de 
déclaration. 

6. DEFAUTS DU PLAN DE SONDAGE DE 
L'ACE ET CONCLUSION 

Alors qu'elle semblait bien conçue et bien exécutée, 
l'ACE n'a même pas permis de mesurer approximativement 
l'erreur de couverture au recensement des États-Unis de 
2000. La raison principale semble avoir été la non-validité 

de l'hypothèse de la déclaration cohérente du lieu de 
résidence le jour du recensement. Autrement dit, selon le 
moment et le Ueu de l'interview et la personne interviewée, 
deux lieux de résidence ou plus ont été déclarés comme 
étant le bon pour un grand nombre de personnes faisant 
partie de l'échantiUon. 

Nous savons que cela s'est produit parce qu'après le 
recensement et FACE, nous avons pu procéder à une 
recherche et à un appariement à l'échelon national. Cet 
exercice nous a permis de rechercher les enregisttements de 
recensement en double, même lorsque les éléments de la 
paire étaient à des milles de distance. La recherche a été 
possible parce que, pour la première fois, presque tous les 
noms visés par le recensement ont été saisis 
électtoniquement. (Vok Fay 2002; Mule 2001,2002.) Nous 
avons ainsi pu constater, par exemple, que nombre de 
personnes classifiées d'après l'échantillon E de l'ACE 
comme étant « recensées correctement » avaient également 
été recensées ailleurs, y compris dans un autre ménage ou 
dans un logement collectif. 

Dans le cas d'une étude, des 1,3 million (pondérés) de 
personnes faisant partie de l'échantillon E couplées à un 
enregisttement de recensement en double à l'extérieur du 
secteur de recherche, 14 % seulement ont reçu un code de 
recensement incortect dans l'ACE (Feldpausch 2001, 
tableau 1). Puisque l'échantillon E de l'ACE était un 
échantillon aléatoire, on pourrait s'attendre à ce que, pour 
toute pake d'enregisttements en double, l'enregisttement de 
recensement correct soit relevé la moitié du temps environ. 

En outte, 521 000 cas (pondérés) de l'échantillon E ont 
été couplés à des enregisttements de recensement dans des 
logements collectifs. De ceux-ci, 31 % seulement ont été 
codés comme étant incorrects lors de FACE (Feldpausch 
2001, tableau 3). EnvUon la moitié, c'est-à-dke 271 000, de 
ces enregisttements couplés de l'échantillon E ont été 
couplés à un enregisttement de recensement dans un dortoir 
de collège. En vertu des règles du recensement concernant 
le lieu de résidence, les personnes vivant dans un dortoir 
doivent êtte dénombrées à cet endroit-là et non pas à leur 
domicUe. Cependant, lors de l'ACE, 45 % seulement de ces 
enregisttements de l'échantillon E ont été considérés 
comme des enregisttements incorrects. Puisque les 
proportions codées comme des enregisttements corrects lors 
de l'ACE diffèrent significativement des proportions qui 
seraient raisonnables, on doit conclure que l'ACE a eu une 
tendance prononcée à produire une classification erronée de 
la situation de recensement. Il est intéressant de souligner 
que nombre de ces cas classés erronément - le nombre 
exact est difficile à déterminer - doivent avoir été des 
appariements de l'ACE. Cette situation est certainement 
due à la tendance qu'ont les répondants à confirmer comme 
vivant à une adresse donnée des personnes qui devraient 
êtte recensées ailleurs. 

Nous avons maintenant des preuves manifestes qu'un 
grand nombre de parents d'étudiants fréquentant un collège 
et logeant dans un dortoir déclarent systématiquement que 
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leur enfant vivait à la maison même si les instructions du 
recensement indiquent clairement de ne pas le faire. Dans 
les cas de « garde conjointe », les deux parents peuvent 
systématiquement déclarer que l'enfant vit dans chacun des 
deux ménages. Les voisins déclareront, sans aucun doute, 
que quelqu'un « vit ici » alors que la personne est au 
collège, à l'armée, en prison ou dans une résidence 
secondaire. Ces erreurs de déclaration surviennent malgré 
les nombreuses questions détaillées et spécifiques d'appro
fondissement au sujet du lieu de résidence habituel posées 
par les intervieweurs de l'ACE 

La recherche approfondie d'enregisttements de recense
ment en double décrite plus haut constitue la preuve 
principale du résultat erroné de l'ACE. Cependant, d'auttes 
preuves ont été recueillies, y compris une étude fondée sur 
une nouvelle interview. Ces évaluations sont décrites en 
détail dans le document intitulé « Executive Steering 
Committee on A.C.E. Policy » (ESCAP) du Census Bureau 
(voir ESCAP 12001, ESCAP U 2001). 

Selon ces évaluations, 4,7 millions d'enregistrements de 
recensement incorrects n'ont pu être décelés lors de l'ACE 
(U.S. Census Bureau 2003, page iv). En outte, l'étude a 
probablement donné lieu à l'identification incorrecte du Ueu 
de résidence d'un grand nombre de personnes dans l'échan
tillon P, ce qui a donné des appariements ainsi que des 
non-appariements erronés. Un programme à grande échelle 
d'analyse et d'estimation mis en place par le Census Bureau 
a produit le surdénombrement estimatif de 1,3 million 
mentionné plus haut. Cependant, ce programme était adapté 
uniquement aux circonstances spéciales du réappariement, 
de la réinterview et de la recherche des enregistrements en 
double réalisés dans le cadre de l'enquête postcensitaire de 
2000. Le lecteur qui souhaite plus de renseignements est 
invité à consulter U.S. Census Bureau (2003). 

Le présent article décrit la théorie du DSE et explique 
comment cette théorie a été mise en application dans le 
cadre de l'EPC en général, et de l'ACE en particuUer. Il 
décrit aussi les approximations nécessaires lors des appli
cations réelles et les types d'erreurs qui peuvent survenir. 

U précise avec quelle minutie chaque approximation doit 
êtte conttôlée. De toute évidence, l'ACE n'a pas permis de 
dénombrer convenablement le grand nombre d'enregistte
ments en double au Recensement de 2000. La cause 
principale de cet échec a été l'impossibilité d'obtenir des 
déclarations exactes du lieu habituel de résidence même en 
posant de nombreuses questions d'approfondissement. 
Cependant, la théorie et le plan de sondage exposés ici 
devraient être utiles lors de la mise en place de tout 
programme de mesure de la couverture dans l'avenir. 
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Traitement des données manquantes dans l'enquête d'évaluation 
de l'exactitude et de la couverture de 2000 

PATRICK J. CANTWELL et MICHAEL IKEDA' 

RÉSUMÉ 

L'enquête d'évaluation de l'exactitude et de la couverture a été réalisée pour estimer la couverture du Recensement des 
États-Unis de 2000. Après l'achèvement des opérations sur le terrain, il a fallu prendre des mesures pour traiter plusieurs 
types de données manquantes en vue d'appliquer l'estimateur à système dual. Certaines unités de logement n'avaient pas 
été interviewées. Le cas échéant, on a conçu deux méthodes de correction pour la non-interview d'après un même ensemble 
d'interviews, une pour chaque point dans le temps. En outre, il a fallu déterminer la situation de résidence, d'appariement 
ou de recensement de certains répondants. Les méthodes appliquées par le passé ont été remplacées pour pouvoir respecter 
les délais plus courts pour calculer et vérifier les estimations. Le présent article décrit la portée des données manquantes 
dans l'enquête et les méthodes de traitement appliquées, compare ces dernières à d'autres méthodes passées et courantes, 
et donne un résumé analytique des procédures, y compris la comparaison des estimations démographiques selon le système 
dual sous d'autres méthodes de traitement des données manquantes. Comme les niveaux de données manquantes étaient 
faibles, il semble que l'utilisation des autres méthodes n'aurait pas affecté considérablement les résultats. Cependant, on 
constate certains changements dans les estimations. 

MOTS CLÉS : Imputation par cellule; correction pour la non-interview; régression logistique; estimation selon le système 
dual. 

1. INTRODUCTION 

Après le Recensement des États-Unis de 2000, le Census 
Bureau a réalisé l'enquête d'évaluation de l'exactitude et de 
la couverture (ACE pour Accuracy and Coverage 
Evaluation). L'enquête avait deux objectifs, à savoir 
I) déterminer le sous-dénombrement net à l'échelle 
nationale et pour divers domaines démographiques et 
géographiques grâce à une méthode statistique appelée 
estimation selon le système dual et 2) produire des chiffres 
de population révisés pouvant êtte utilisés pour faire la 
correction pour ce sous-dénombrement net - si les chiffres 
révisés étaient jugés plus exacts que les dénombrements 
initiaux au recensement (Hogan 2003). 

Durant le processus d'interview et de suivi des 
répondants de l'ACE, certains ménages ont été manques et 
certains renseignements nécessaires pour le calcul des 
estimations selon le système dual n'ont pas été recueillis 
auprès d'auttes répondants échantillonnés. Le présent 
article décrit le niveau des données manquantes et les 
méthodes utilisées dans le cadre de FACE pour résoudre le 
problème et donne certains résultats et évaluations. Il 
convient de souligner que l'expression « données 
manquantes » s'entend des données manquantes après 
exécution de toutes les tentatives de suivi sur le terrain. Ces 
activités incluent les efforts multiples en vue de procéder 
aux interviews, l'utilisation de commis et de techniciens 
ayant reçu une formation poussée pour résoudre les cas, et 
le suivi des cas pour lesquels une deuxième interview 
pouvait foumir les renseignements supplémentaires requis. 

L'ACE a donné lieu à ttois catégories de données 
manquantes. Premièrement, certains ménages n'ont pas été 
interviewés parce qu'on n'a pu prendre contact avec eux ou 
qu'Us ont refusé de participer à l'interview. L'élément qui 
rend la situation différente dans le cas de l'ACE est que, 
pour chaque unité de logement échantillonnée, on a 
appUqué deux corrections pour la non-interview, l'une pour 
la non-interview le jour du recensement, et l'autte, pour la 
non-interview le jour de l'interview de l'ACE. Comme nous 
le montterons, la nécessité de faire deux corrections reflète 
la façon différente de ttaiter les personnes qui sont venues 
s'installer dans un endroit (personnes enttantes, ou 
in-movers) et les personnes ayant quitté cet endroit 
(personnes sortantes, ou out-movers) dans l'estimation 
selon le système dual. 

Le deuxième type de données manquantes est survenu 
quand l'information sur un ménage ou une personne était 
disponible, mais que les données sur les caractéristiques 
démographiques particuUères nécessaires pour l'estimation 
selon le système dual n'avaient pas été recueillies. Pour les 
données manquantes sur le mode d'occupation du logement 
(propriétaire c. non-propriétaire), la race et l'origine 
hispanique, on a recouru à une forme d'imputation hot-deck 
par le plus proche voisin pour profiter des corrélations 
souvent observées entre les personnes vivant géogra
phiquement à proximité l'une de l'autte. En général, les 
valeurs pour l'âge et le sexe sont géographiquement moins 
regroupées, mais peuvent souvent êtte projetées d'après des 
caractéristiques particulières, conmie la relation de la 
personne avec la personne de référence du ménage 
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(par exemple, conjoint(e), enfant) ou si les renseignements 
sur le conjoint ou la conjointe de la personne sont dispo
nibles. Par conséquent, on a utilisé les distributions nation
ales des donneurs conditionnellement aux covariables 
pertinentes pour imputer des valeurs pour l'âge et le sexe. 
Comme les caractéristiques de l'imputation pour FACE 
sont semblables à celles de l'imputation lors de l'enquête 
postcensitaire qui a suivi le Recensement de 1990, nous ne 
discutons pas davantage des métiiodes et des résultats dans 
le présent article. 

Le ttoisième type de données manquantes correspond 
aussi à des données manquantes pour une question. Pour un 
petit nombre de participants à l'ACE, un nombre insuffisant 
de renseignements ont été recueillis pour déterminer la 
situation de résidence (si oui ou non, le jour du recense
ment, la personne résidait dans la grappe d'îlots échantil
lonnée) ou la situation d'appariement (si oui ou non la 
personne correspondait effectivement à une personne 
recensée). De la même façon, pour certaines personnes 
recensées, on ne possédaient pas assez d'information pour 
déterminer si elles l'avaient été correctement. Les cas de ce 
genre sont dits « non résolus ». Cependant, cette information 
est nécessaire pour calculer les estimations selon le système 
dual. Pour résoudre de tels cas, on a attribué une probabilité 
d'êtte un résident (ou d'appariement ou de recensement 
correct) égale à la valeur pondérée moyenne calculée 
d'après un ensemble de cas résolus présentant des 
caractéristiques similaires. 

Certaines de ces méthodes, qui sont décrites de façon 
plus détaillée plus loin, ont été appliquées sous la même 
forme durant l'enquête postcensitaire de 1990 et durant les 
tests effectués au cours des années 1990. La principale 
exception est l'attribution d'une probabilité aux cas non 
résolus de situation de résidence, d'appariement ou de 
dénombrement. Dans le cas de l'enquête postcensitaire et, 
parfois, pour des évaluations particuUères au cours des 
années 1990, on a calculé ces probabilités au moyen d'un 
modèle de régression logistique. La méthode appliquée 
pour l'ACE de 2000 se fondait sur moins d'information que 
certaines méthodes de rechange, comme la régression 
logistique, mais on l'avait choisie parce qu'elle était plus 
simple à appliquer et à vérifier, étant donné les échéances 
serrées de l'ACE. 

Le taux de données manquantes observé pour l'ACE 
était relativement faible, ce qui a réduit le risque d'erreur 
supplémentaire dans les estimations. 

- Les taux de non-interview des ménages étaient de 
3,0 % et 1,1 % (non pondérés), respectivement, le 
jour du recensement et le jour de l'interview de 
l'enquête. 

Les taux d'imputation pour les cinq caractéristiques 
de l'ACE requises pour l'estimation selon le système 
dual variaient de 1,4 % à 2,5 % (non pondérés et 
pondérés). 

- Parmi les participants à FACE, les taux de cas non 
résolus concernant la situation de résidence et la 
situation d'appariement étaient de 2,3 % et 1,2 % 
(non pondérés), respectivement; parmi les enregistte
ments de recensement, la situation de recensement 
n'était non résolue que pour 3,0 % (2,6 % pondérés) 
de l'échantillon. 

Lors de l'attribution de probabilités pour les situations 
non résolues, les caractéristiques utilisées pour définir les 
cellules d'imputation ont donné des résultats variables. Les 
variables reliées au processus de traitement d'un individu 
durant les opérations d'enquête permettaient de bien faire 
la distinction entte les cellules. Cependant, celles décrivant 
les caractéristiques démographiques de la personne 
semblent, en général, avoir donné de moins bons résultats. 

La section 2 contient des renseignements généraux sur 
l'ACE et l'estimation selon le système dual. À la section 3, 
nous décrivons la correction pour la non-interview à l'ACE. 
La section 4 décrit les procédures suivies pour attiibuer une 
probabilité aux personnes pour lesquelles la situation de 
résidence, d'appariement ou de recensement n'était pas 
résolue. À la section 5, nous examinons l'effet de certaines 
auttes méthodes d'imputation des données manquantes à 
l'ACE sur les chiffres de population calculés selon le 
système dual. Enfin, quelques observations sont formulées 
à la section 6. Pour une description détaillée des méthodes 
d'imputation pour l'ACE de 2000, voU Cantwell (2001 ). La 
description sommaire des données manquantes figure dans 
CantweUetcoU. (2001). 

À la section qui suit, nous présentons de façon générale 
les fréquences et les proportions non pondérées. Sauf 
indication contraire, les nombres pondérés sont très 
proches. Toutefois, les probabilités attribuées aux cas non 
résolus aux tableaux 4, 5 et 6 sont les poids réels utilisés 
lors de l'estimation. 

2. BREVE DESCRIPTION DE L'ENQUETE ET 
DE L'ESTIMATION SELON LE SYSTÈME DUAL 

Grâce à l'évaluation de l'exactitude et de la couverture 
(ACE), le Census Bureau visait à mesurer et à corriger le 
sous-dénombrement net historique observé pour le 
recensement des États-Unis (Anderson et Fienberg 1999, 
page 29). Comme le Recensement de 2000, l'ACE couvrait 
Fentièreté de la population. (Un échantillon distinct a été 
sélectionné et analysé pour Puerto Rico.) Aux fins de 
l'enquête, on a sélectionné un échantillon d'environ 
300 000 unités de logement dans 11 303 grappes d'îlots 
(Fenstermaker 2000; Childers 2000). 

L'estimation de la couverture de la population grâce à 
l'ACE est fondée sur l'estimation selon le système dual, 
méthode qui s'inspire de la méthodologie de capture-
recapture (Peterson 1896; Sekar et Deming 1949). 
Supposons qu'on ne considère que les unités de logement 
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contenues dans l'échantillon de grappes d'îlots sélectionné 
pour l'ACE. Après le recensement - mais en n'utilisant 
aucune information recueillie lors du recensement - le 
Census Bureau a interviewé indépendamment les personnes 
comprises dans l'échantillon de l'ACE et obtenu une Uste 
de personnes vivant dans les unités le jour du recensement, 
c'est-à-dire le 1" avril 2000. Puis, ces résultats ont été 
appariés (comparés) aux chiffres de recensement dans ces 
grappes d'îlots pour estimer le nombre de personnes 
n'ayant pas été recensées. Dans les grappes d'îlots 
échantillonnées, les unités dénombrées indépendamment 
dans le cadre de FACE ont été définies comme formant 
l'échantillon P et celles dénombrées lors du recensement, 
comme formant l'échantillon E. 

Sur le même échantiUon de grappes d'îlots, on a procédé 
à des comparaisons et à des analyses pour estimer la 
proportion d'enregistrements de recensement corrects, 
c'est-à-dire d'enregisttements complets, uniques et 
effectués à l'emplacement approprié. Les dénombrements 
incorrects incluent les personnes comptées en double ou 
fictives, ou celles qui n'auraient pas dii êtte dénombrées à 
l'adresse en question, par exemple, parce que leur résidence 
habituelle était située aiUeurs, comme un dortoir de coUège. 
L'estimateur à système dual résultant est 

Â  = {C-I)p^ 1 

^ '^match / 
(1) 

OÙ C est le chiffre officiel de recensement, comprenant les 
personnes imputées et les enregisttements incorrects, / est 
le nombre de personnes entières imputées, p^^ est 
l'estimation pondérée de la proportion d'enregisttements 
corrects au recensement et p^^^^-^ est l'estimation pondérée 
de la proportion de personnes de l'échantillon P appariées 
à une personne dénombrée lors du recensement. On impute 
des personnes, par exemple, si un recenseur confirme qu'un 
certain nombre de personnes vivent à une adresse 
admissible, mais que suffisamment de renseignements 
supplémentaires n'ont pu être recueillis. On connaît le 
nombre réel de personnes entières imputées et on peut donc 
le sousttaire de C dans l'estimation. 

Les estimations selon le système dual ont été calculées 
séparément pour certains sous-groupes de population 
appelés sttates a posteriori. Puis, on a utilisé les estimations 
a posteriori pour déterminer les facteurs de correction à 
appliquer à toutes les personnes dénombrées au 
recensement d'après leur strate a posteriori particulière. 
Enfin, on a calculé les dénombrements corrigés pour toute 
région géographique par totalisation des dénombrements 
corrigés sur l'ensemble des sttates a posteriori contenues 
dans la région. Pour des renseignements plus détaillés sur 
les opérations sur le terrain de FACE et l'estimation selon 
le système dual en général, consulter Childers (2000) et 
Hogan (1993, 2003), respectivement. 

3. CORRECTION POUR LA NON-INTERVIEW 

La correction pour la non-interview n'a été faite que 
pour l'échantillon P; dans le cas du recensement (et, donc, 
de l'échantillon E), diverses procédures ont été utilisées 
pour tenir compte des personnes vivant dans toutes les 
unités de logement connues. Le petit nombre d'unités de 
logement pour lesquelles l'information a été recueillie par 
procuration, souvent auprès d'un voisin ou du gestionnaire 
de l'immeuble, ont été considérées comme des interviews 
valides et n'ont pas fait l'objet de la correction pour la 
non-interview. Comme des personnes sont venues 
s'installer dans les unités de logement ou en ont déménagé 
entte le jour du recensement et le moment de l'interview de 
l'ACE, le Census Bureau a diî tenir compte de la situation 
de déménagement - personne sortante (out-mover), 
personne enttante (in-mover) ou personne n'ayant pas 
déménagé (non-mover) - pour toutes les personnes faisant 
partie de l'échantillon P, ainsi que de la situation le jour de 
l'interview pour les deux interviews différentes. Les 
personnes sortantes sont celles qui vivaient dans l'unité de 
logement en question le jour du recensement, mais l'avaient 
quittée avant le jour de l'interview de l'ACE. La situation 
est inverse pour les personnes enttantes. Les personnes 
n'ayant pas déménagé sont celles qui vivaient dans l'unité 
lors de chaque interview. Au moment de l'interview de 
l'ACE, en une seule interview, on a posé des questions pour 
déterminer qui vivait dans le ménage au moment de 
l'interview de l'ACE et qui y vivait le jour du recensement. 
On a attribué une situation de déménagement à chaque 
personne comprise dans l'échantillon et on a créé deux 
listes de membres pour chaque ménage, à savoir la liste de 
membres le jour du recensement et la liste de membres le 
jour de l'interview de l'ACE. 

Dans le cas de l'ACE, on a utilisé les personnes 
entrantes pour estimer le nombre de personnes ayant 
déménagé dans l'échantillon P, et les personnes sortantes 
pour estimer le taux d'appariement des personnes ayant 
déménagé. Le total pondéré de l'échantillon P, autrement 
dit le dénominateur de p^^^^^^ dans l'équation (2), est égal à 
la somme pondérée de toutes les personnes n'ayant pas 
déménagé et des personnes enttantes. Par ailleur, on estime 
le nombre pondéré d'appariements dans l'échantillon P en 
ajoutant le nombre d'appariements parmi les personnes 
n'ayant pas déménagé au produit du nombre de personnes 
entrantes et du taux d'appariement pour les personnes 
sortantes, soit : 

M -^N. X 
ntn un 

M 

N (2) 
match 

Â  +N. 
nm un 

OÙ Â  (personnes) et M (appariements) présentent les indices 
nm, im et om, qui représentent les personnes n'ayant pas 
déménagé (non-movers), les personnes entrantes 
(in-movers) et les personnes sortantes (out-movers), 
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respectivement. On a généralement supposé que toutes les 
personnes enttantes et les personnes n'ayant pas déménagé 
résidaient dans l'unité de logement le jour de l'interview de 
l'ACE. (Les personnes vivant dans des logements coUectifs, 
comme les étudiants collégiaux vivant en résidence, 
n'étaient pas admissibles dans l'échantillon P.) 

La méthode de dénombrement des personnes ayant 
déménagé utUisée pour l'ACE différait de celle utilisée 
pour l'enquête postcensitaire de 1990. Cette année-là, on a 
utilisé les personnes entrantes pour estimer le nombre de 
personnes ayant déménagé et leur taux d'appariement. Pour 
ce demier, U a fallu réapparier les personnes enttantes à leur 
adresse le jour du recensement. Cette procédure a été 
modifiée pour les essais de recensement réalisés au cours 
des années 1990 pour tenir compte de l'utilisation prévue 
de l'échantillonnage pour les non-répondants au recense
ment. Quand la Cour suprême des États-Unis a rendu un 
jugement contre le plan d'échantillonnage en 1999 
{Department of Commerce v. United States House of 

Représentatives, 525 U.S. 316, 1999), on a estimé que 
modifier de nouveau la procédure visant les personnes 
ayant déménagé à une étape aussi avancée avant le 
recensement inttoduirait des risques inacceptables. 

Étant donné la procédure susmentionnée pour tenir 
compte des personnes ayant déménagé, il existe deux 
situations d'interview pour chaque unité de logement, l'une 
fondée sur la situation de l'unité de logement le jour du 
recensement et l'autte, sur la situation le jour de l'interview 
de l'ACE. Les unités inoccupées ou supprimées de la liste 
des unités de logement admissibles (par exemple, parce 
qu'eUes avaient été démolies ou utilisées uniquement à des 
fins commerciales), et certaines unités situées à des 
emplacements spéciaux n'ont été considérées ni comme une 
interview ni comme une non-interview. Le tableau 1 donne 
un exemple fictif de grappe d'îlots. Il montre comment la 
situation d'une unité de logement le jour du recensement et 
le jour de l'interview de l'ACE a été déterminée. 

Tableau 1 
Exemple de correction pour la non-interview 

Considérons une grappe d'îlots contenant neuf unités de logement, ayant toutes le même type d'adresse de base, par exemple, 
maison unifamiliale, tel que décrit ci-dessous 

Unité de Poids 
logement 

Situation réelle Situation (et information provenant) 
de l'interview de l'ACE 

Situation le jour Situation le jour de 
du recensement l'interview de 

l'ACE 

1 

2 

3 

4 

5 

6 

7 

100 

100 

100 

100 

100 

100 

100 

100 

Résident le 1" avril 2000 et au 
moment de l'interview de l'ACE 

Résident le V avril et au moment 
de l'interview de l'ACE 

Résident le 1" avril et au moment 
de l'interview de l'ACE 

Inoccupée le 1" avril, résident au 
moment de l'interview de l'ACE 

Inoccupée le 1" avril, résident au 
moment de l'interview de l'ACE 

Inoccupée le 1" avril, résident au 
moment de l'interview de l'ACE 

Résident le 1" avril, inoccupée au 
moment de l'interview de l'ACE 

Résident le 1" avril, inoccupée au 
moment de l'interview de l'ACE 

Interviewée lors de l'ACE Interview 

Résident le 1" avril, résident 
100 différent au moment de l'interview 

de l'ACE 

Voisin interviewé (procuration) lors Interview 
de l'ACE 

Aucune personne interviewée lors de Non-interview 
l'ACE 

Interviewée lors de l'ACE, situation Inoccupée 
le V avril connue 

Interviewée lors de l'ACE, situation Non-interview 
le 1" avril inconnue 

Aucune personne interviewée lors de Non-interview 
l'ACE 

Information obtenue par procuration Interview 

Aucune information sur la situation Non-interview 
le 1" avril; le recenseur a déterminé 
que l'unité était inoccupée au 
moment de l'ACE 

Interviewée lors de l'ACE, situation Interview 
le 1" avril connue 

Interview 

Interview 

Non-interview 

Interview 

Interview 

Non-interview 

Inoccupée 

Inoccupée 

Interview 

Dans cette cellule de non-interview (grappe d'îlots échantillonnée x type d'adresse de base), on aurait appliqué les corrections pour la 
non-interview suivantes aux personnes occupant les unités de logement interviewées : 

(1) à la pondération des personnes n'ayant pas déménagé et des personnes sortantes, la correction pour la non-interview le jour du 
recensement = 800/400 = 2,0 

(2) à la pondération des personnes entrantes, la correction pour la non-interview le jour de l'interview de l'ACE = 700/500 = 1,4. 
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Les résultats des opérations d'interview de l'ACE sont 
présentés au tableau 2. Parmi les 261 969 unités de 
logement occupées le jour du recensement, 7 794 (3,0 %) 
représentent des non-interviews. Les nombres corres
pondants pour le jour de l'interview de l'ACE sont 267 155 
et 3 052 (1,1%). 

Tableau 2 
Situation d'interview des ménages 

(non pondérés) 

Jour du 
recensement 

Nbre c^^ 

lors de l'ACE 

Jour de l'interview 
de l'ACE 

N"" % 

N'"= total d'unités de 300913 100,0 300 913 100,0 
logement 

Interviews 254 175 84,5 264 103 87,8 

Non-interviews 7 794 2,6 3 052 1,0 

Unités 28 472 9,5 29 662 9,9 
inoccupées 
Unités 10 472 3,5 4 096 1,4 
supprimées 

Taux de 
non-interview' 

3,0% 1,1 % 

' Taux de non-inteî 'iew = Non-inteî 'iews / (intei^iews + non-interviews) 

Comme la situation d'interview d'une unité de logement 
pouvait être différente le jour du recensement et le jour de 
l'interview de l'ACE, différentes corrections pour la 
non-interview ont été nécessaires pour chaque jour de 
référence. En général les deux corrections consistaient à 
répartir les poids des unités non interviewées sur les unités 
interviewées dans la même cellule de non-interview, 
c'est-à-dire le croisement de la grappe d'îlots échantil
lonnée et du type d'adresse de base, défini comme étant une 
unité unifamiliale, une unité multifamiUale (comme les 
immeubles à appartements et les condominiums) ou toutes 
les auttes unités. On aurait pu utiliser d'autres caractéris
tiques, connues pour toutes les unités de logement, pour 
définir les cellules. Cependant, on a décidé de tirer parti de 
l'homogénéité locale typique, et du fait que les personnes 
qui vivent en appartement, par exemple, ont de nombreuses 
caractéristiques communes, comme la taille du ménage ou 
la propension à déménager, qui sont associées aux proba
bilités de capture lors du recensement. 

On a utilisé la correction pour la non-interview fondée 
sur la situation des unités de logement le jour du recense
ment pour corriger la pondération des personnes n'ayant 
pas déménagé et des personnes ayant quitté les unités de 
logement (personnes sortantes). De la même façon, on a 
utilisé la correction pour la non-interview le jour de 
l'interview de l'ACE pour corriger la pondération des 
personnes venues s'instaUer dans les unités de logement 
(personnes entrantes). À l'intérieur d'une cellule de 
non-interview, on a calculé le facteur de correction pour le 

jour du recensement comme étant la somme pondérée des 
interviews et des non-interviews le jour du recensement 
divisée par la somme pondérée des interviews le jour du 
recensement. Le poids d'une unité de logement corres
pondait à l'inverse de la probabilité de sélection de sa 
grappe d'Uots dans l'échantillon de l'ACE. (Ces poids ont 
été élagués pour un très petit nombre de grappes.) 

Pour le jour de l'interview de l'ACE, le facteur de 
correction pour la non-interview a été calculé de la façon 
susmentionnée, en considérant la situation de l'unité de 
logement, c'est-à-dire interview, non-interview, inoccupée 
ou supprimée, le jour de l'interview de FACE au lieu du 
jour de recensement. L'exemple du tableau 1 illustre le 
calcul de la correction pour la non-interview pour la grappe 
d'Uots fictive. Comme les taux de non-interview étaient très 
faibles, les facteurs de correction pour la non-interview 
s'approchaient de 1 pour la plupart des unités de logement 
comprises dans l'échantillon. Pour le jour du recensement, 
le facteur était inférieur à 1,10 pour plus de 92 % des unités; 
pour le jour de l'interview, il était inférieur à 1,10 pour plus 
de 98 % des unités. 

Quand le nombre non pondéré d'unités non interviewées 
dans une cellule de non-interview particulière était égal à 
plus du double du nombre non pondéré d'unités inter
viewées, on a réparti les poids des unités non interviewées 
dans cette cellule sur les unités interviewées dans un 
ensemble plus grand de cellules de non-interview. Ce 
remède n'a été nécessaire que pour 65 cellules pour la 
correction pour le jour du recensement et pour 13 cellules 
pour la correction pour le jour de l'interview de FACE. La 
procédure prescrite diffère du regroupement habituel des 
cellules peu peuplées, mais permet de ttaiter simplement ce 
genre de cellules de façon automatisée. La capacité de 
procéder ainsi était très importante dans des conditions où 
les délais étaient courts et où il était impossible de prédire 
quelles cellules contiendraient un nombre trop faible 
d'interviews. Aux fins d'évaluation, on a recalculé 
ultérieurement les poids des unités de logement selon un 
processus de regroupement des cellules et on les a 
comparés aux poids déterminés par la méthode de l'ACE. 
De nouveau, étant donné les taux faibles de non-interview, 
la pondération était la même pour la plupart des unités et 
approchante pour les autres. L'effet sur les estimations 
selon le système dual résultantes est présenté à la 
section 5.2. 

4. ATTRIBUTION DE PROBABILITÉS AUX 
CAS NON RÉSOLUS 

Quand toutes les activités de suivi de l'ACE ont été 
achevées, les renseignements nécessaires pour calculer les 
composantes de l'estimateur à système dual donné par 
l'équation (1) étaient encore insuffisants pour une petite 
fraction de l'échantillon de l'ACE. Ces cas ont été dits 
« non résolus ». 
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4.1 Cas non résolus et leur fréquence 

L'une des composantes de l'estimateur à système dual 
donné par l'équation (1) est p^^^^^,, c'est-à-dire la 
proportion estimée de l'échantillon P qui correspond à des 
personnes recensées. Dans (2), pour ^^^tj.,,, lors de 
l'estimation du nombre de personnes (Â „„, N„J ou 
d'appariements (M„^, M^^) parmi les personnes n'ayant 
pas déménagé et les personnes sortantes, on a considéré 
uniquement les résidents, le jour du recensement, des 
grappes d'Uots échantillonnées; par exemple, les personnes 
résidant habituellement dans une maison de soins infirmiers 
ont été omises du calcul. Donc, pour chaque personne 
comprise dans l'échantillon P, il a fallu déterminer la 
situation de résidence et la situation d'appariement. 

Quand les opérations de suivi ont été achevées, toutes les 
personnes comprises dans l'échantillon P remplissant les 
critères d'admissibilité pour l'appariement aux enregistre
ments du recensement ont été réparties en ttois catégories 
selon leur situation de résidence le jour du recensement 
dans l'Uot échantillonné, c'est-à-dire résident, non-résident 
et cas non résolus, c'est-à-dire cas pour lesquels les 
renseignements recueillis ne suffisaient pas pour déterminer 
la situation de résidence. En outte, pour chaque résident 
confirmé ou éventuel (cas non résolu) le jour du recense
ment compris dans l'échantillon P, on a déterminé s'il 
s'agissait d'un appariement, d'un non-appariement ou d'un 

appariement non résolu. La situation d'appariement des 
non-résidents confirmés le jour du recensement, comme les 
personnes enttantes, n'a pas été utilisée dans l'estimation. 
L'estimateur donné par (1) nécessite aussi le calcul de la 
proportion d'enregisttements corrects le jour du 
recensement, p^^. Après élimination des imputations de 
personne entière de l'échantillon E, toute personne encore 
comprise dans l'échantillon pouvait appartenir à l'une des 
ttois catégories de recensement suivantes : correct, incorrect 
ou non résolu. 

Le tableau 3 donne les fréquences pour la situation de 
résidence et la situation d'appariement dans l'échantillon P 
et pour la situation de dénombrement dans l'échantillon E. 
11 donne aussi les résultats pour les personnes n'ayant pas 
déménagé et les personnes sortantes dans l'échantillon P. 
L'examen du tableau montte que la proportion de cas non 
résolus est assez faible, soit 2,3 % pour la situation de 
résidence, 1,2 % pour la situation d'appariement et 3,0 % 
pour la situation de recensement. (Les taux pondérés sont 
2,2 %, 1,2 % et 2,.6 %, respectivement.) Lors de l'enquête 
postcensitaire de 1990, le taux de cas d'appariement non 
résolus était de 1,9 % et le taux de cas de recensement non 
résolus était de 2,4 %. (La situation de résidence n'avait pas 
été définie de façon comparable en 2000.) D faut néanmoins 
interpréter les résultats avec prudence, car les définitions de 
plusieurs situations étaient légèrement différentes en 1990. 

Tableau 3 
Fréquences des situations finales pour les échantillons P et £ (non pondérées) 

Échantillon P 
Nombre total de 

personnes' 

Situation finale de résidence 

Résident Non-résident Résident non 
confirmé confirmé résolu 

Taux de résidents 
pour les cas 

résolus 

Total - E.-U. 

Situation de 
déménagement 

Personne n'ayant 
pas déménagé 

Personne sortante 

653 337 

627 992 

25 345 

95,8 % 

96,6 % 

75,2 % 

1,9% 

1,7% 

7,5% 

2,3% 

1,7% 

17,4% 

98,1 % 

98,3 % 

91,0% 

Situation finale d'appariement 

Échantillon P 
Nombre total de 

personnes^ 

Taux 
d'appariements 

Appariement Non-appariement Appariement non pour les cas 
résolu résolus 

Situation de 
déménagement 

Personne n'ayant 
pas déménagé 

Personne sortante 

640 945 

617 490 

23 455 

90,3 % 

91,1 % 

67,8 % 

8,5% 

8,0% 

21,7% 

1,2% 

0,9% 

10,5 % 

91,4% 

91,9% 

75,8 % 

Situation finale de recensement 

Échantillon E 
Nombre total de 

personnes Recensement 
correct 

Taux de 
recensements 

Recensement Recensement non corrects pour les 
incorrect résolu cas résolus 

Total - E.-U. 704 602 92,6 % 4,4% 3,0' 95,5 % 

' Personnes comprises dans l'échantillon P admissibles pour l'appariement aux enregistrements de recensement. 
^ Résidents confirmés ou éventuels dans l'échantillon P. 
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4.2 Attribution de probabilités aux cas non résolus 

Dans l'ACE, on a utilisé une forme d'imputation par 
cellule pour attribuer une probabiUté aux cas échantillonnés 
pour lesquels la situation de résidence, d'appariement ou de 
recensement n'était pas résolue. Toutes les personnes 
comprises dans l'échantillon - cas résolus et non résolus -
ont été placées dans des groupes appelés cellules d'impu
tation en fonction de caractéristiques opérationnelles et 
démographiques. Pour chaque type de situation, on a utiUsé 
des variables différentes pour définir les cellules. Dans 
chaque cellule d'imputation, la moyenne pondérée des 
valeurs 1 et 0 (représentant, par exemple, un appariement et 
un non-appariement, respectivement) a été calculée pour les 
cas résolus, puis imputée à tous les cas non résolus figurant 
dans la cellule. Des renseignements supplémentaires sont 
donnés plus loin. 

Lors de l'enquête postcensitaire de 1990, on a utilisé un 
modèle de régression logistique hiérarchique pour calculer 
les probabilités d'appariement et de recensement correct 
pour les cas pour lesquels des données manquaient. (Étant 
donné la méthode utilisée en 1990 pour traiter les personnes 
ayant déménagé, la situation de résidence jouait un rôle 
différent à ce moment-là.) Le modèle et certains résultats 
sont exposés dans Belin et coll. (1993). 

Durant les années 1990, le Census Bureau prévoyait 
produire en 2000 des estimations de recensement corrigées 
pour chacun des 50 États (et le District de Columbia) au 
moyen de données recueillies uniquement dans l'État en 
question. Cette approche avait deux types de répercussions 
sur la stratégie de traitement des cas non résolus. 
Premièrement, dans chaque État, on aurait disposé d'un 
nombre moins grand de données, c'est-à-dire de cas résolus, 
pour construire un modèle de régression logistique. 
Deuxièmement, il aurait fallu examiner et vérifier 
153 modèles différents, c'est-à-dire des modèles distincts 
pour les situations de résidence, d'appariement et de 
recensement dans chaque État. Comme le calendrier de 
production de l'ACE n'accordait que ttois semaines envUon 
pour aborder tous les aspects des données manquantes, on 
a estimé que l'adoption d'une méthode de traitement des 
cas non résolus plus facile à mettte en œuvre et à vérifier 
réduirait le risque de ne pas produire les estimations selon 
le système dual dans les délais imposés. L'imputation par 
cellule offrait la simplicité souhaitée, mais son exactitude 
comparativement à l'imputation par régression logistique a 
dû êtte évaluée lors d'essais subséquents. 

Durant les essais du recensement réalisés en 1995 et en 
1996, on a ttaite certains types de situation non résolue par 
régression logistique et d'autres par la méthode d'impu
tation par cellule. Cette dernière méthode avait été utilisée 
uniquement lors de la répétition générale du recensement en 
1998 (Ikeda, Keamey et Pettoni 1998), à l'époque où le 
Census Bureau se préparait encore à produire des esti
mations indépendantes pour chaque État. Les données de 
ces essais ont indiqué que la méthode exacte de calcul des 
probabilités pour les cas non résolus (appariement, résident 

ou recensement correct) n'avait qu'un effet très faible sur 
les estimations selon le système dual. Pour des 
renseignements détaillés sur cette étude, consulter Petroni 
(1997, 1998a, 1998b et 1998c). 

Étant donné le jugement rendu par la Cour suprême des 
États-Unis en 1999 {Dept. of Commerce v. U.S. House of 
Représentatives), le Census Bureau a modifié la conception 
de l'enquête et éliminé la contrainte voulant que les esti
mations corrigées soient fondées uniquement sur les 
données recueillies dans chaque État. Cependant, des 
réserves persistaient quant à l'application d'une méthode de 
régression logistique n'ayant pas été testée lors de la 
répétition générale. En outre, rien ne garantissait que les 
logiciels disponibles permetttaient d'exécuter adéquatement 
les modèles de régression logistique sur les ensembles de 
données de la taille de l'échantillon complet de l'ACE (de 
640 000 à 750 000 personnes). Compte tenu de ces réserves 
et des résultats de l'étude sur l'exactitude relative, le 
Census Bureau a décidé d'utiliser la procédure plus simple 
d'imputation par cellule pour résoudre les cas pour lesquels 
la situation manquait dans l'ACE. 

Pour illustter la façon dont l'imputation par cellule a été 
appliquée à l'ACE, on peut examiner la situation de rési
dence; la méthode a été appliquée de façon analogue pour 
la situation d'appariement et pour la situation de 
recensement. Premièrement, on a placé toutes les personnes 
n'ayant pas déménagé et les personnes sortantes comprises 
dans l'échantillon P dans un certain nombre de cellules 
d'imputation d'après certaines caractéristiques opération
nelles et démographiques, tel que précisé au tableau 4; les 
personnes entrantes ont été écartées, puisque leur 
probabilité d'êtte un résident le jour du recensement était 
nulle par définition. Parmi les cas résolus dans la cellule /', 
représentée par l'ensemble R{i), on a défini une variable 
indicatrice de la situation de résidence comme étant égale 
à lr„^ = 1 si la personne^ faisait partie du ménage le jour du 
recensement et 0, auttement. Puis, dans la cellule /, on a 
calculé la proportion pondérée de résidents le jour du 
recensement, soit : 

E w.i . 
^—/ J resj 

P{res). = '^"^'^ Y Wj 
(3) 

où Wj est le poids de la personne^ intégrant toutes les étapes 
d'échantillonnage. Ensuite, on a attribué la proportion 
P{res)i a chaque personne dont le cas n'était pas résolu dans 
la cellule i, c'est-à-dire chacune des 15 082 personnes 
(2,3 % de 653 337) dont la situation de résidence n'était pas 
résolue. (La seule exception a eu lieu pour le groupe de 
code d'appariement 7, comme nous l'expliquons plus loin.) 
Le tableau 4 donne les probabilités d'être un résident 
attribuées à l'intérieur des cellules. Cette attribution définit, 
pour tous les cas, résolus et non résolus, un indicateur 
« étendu » pouvant prendre toutes les valeurs comprises 
entre 0 et 1 : 
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Tableau 4 
Cellules d'imputation pour la résolution de la situation de résidence dans l'échantillon P 

1. 

2. 

3a. 

3b, 

4. 

5. 

6. 

7. 

8. 

Échantillon P 
Groupe de code d'appariement 

Appariements nécessitant un suivi 

Appariements possibles 

Non-appariements partiels de ménages 
nécessitant un suivi; groupe des 18 à 29 ans, 
enfant de la personne de référence 

. Non-appariements partiels de ménages 
nécessitant un suivi; autres que dans 3a 

Non-appariements complets du ménage 
nécessitant un suivi, ménages compatibles 

Non-appariements de ménages incompatibles 

Cas résolus avant le suivi 

Renseignements insuffisants pour l'appariement 
(moyenne pondérée de colonne pour les 
groupes 1 à 5 et 8) 

Personnes éventuellement fictives ou déclarées 
comme vivant ailleurs le jour du recensement 

Propriétaires 

Blancs non 
hispaniques 

0,982 

0,973 

0,755 

0,956 

0,920 

0,910 

0,993 

0,813 

0,119 

Autres 

0,986 

0,968 

0,901 

0,971 

0,943 

0,927 

0,990 

0,867 

0,123 

Non-propriétaires 

Blancs non Autres 
hispaniques 

0,993 

0,966 

0,883 

0,959 

0,911 

0,945 

0,990 

0,844 

0,177 

0,991 

0,972 

0,928 

0,969 

0,914 

0,954 

0,988 

0,872 

0,157 

1 ' . 
res,j 

1 ., si /• e R{i) 
res.j ' J \ / 

P{res)., autrement 
(4) 

Pour calculer les nombres estimés de personnes n'ayant pas 
déménagé et de personnes sortantes dans l'échantillon P qui 
figurent dans l'équation (2), N„„ et A'̂ ,̂ respectivement, on 
applique le poids de la personne et l'indicateur l'^^j à 
toutes les personnes n'ayant pas déménagé et toutes les 
personnes sortantes, respectivement, dans toutes les 
cellules. On procède de façon analogue pour déterminer le 
nombre d'appariements, M„„ ou M„„, et donc, Pj„^^^^^, de 
même que p^^, dans le cas de la situation de recensement. 

Au moment de la répétition générale du recensement en 
1998, la méthode d'imputation par cellule pour calculer la 
probabilité d'êtte un résident pour les cas non résolus n'a 
été appliquée qu'à trois cellules, à savoir les personnes 
retenues pour un suivi, les personnes ne nécessitant pas de 
suivi et les personnes pour lesquelles les renseignements 
étaient insuffisants pour procéder à l'appariement. Pour la 
troisième cellule, qui ne contenait aucun cas résolu, on a 
attribué une proportion fondée sur tous les cas résolus dans 
les deux prentières cellules. Les résultats de la répétition 
générale (Keamey et Ikeda 1999) donnaient à penser que la 
subdivision de l'échantillon P pour former les divers 
groupes de code d'appariement serait utile. D'auttes études 
et discussions laissaient entendre qu'il fallait ajouter 
d'autres variables démographiques dans les groupes de 
code d'appariement. La plus grande taille de l'échantillon 
de l'ACE réaUsée en 2000 a permis d'utiliser un ensemble 
plus grand de cellules d'imputation. 

Pour l'ACE de 2000, les groupes de code d'appariement 
1 à 7 ont été définis d'après les codes d'appariement et 
d'auttes variables dérivées avant les opérations de suivi, tel 
que décrit dans Childers (2000). Le groupe 8 a été formé 
différemment. On a codé certains renseignements provenant 
de l'opération de suivi en temps voulu pour les procédures 
de traitement des données manquantes de l'ACE. (Aux 
termes du calendrier original, cette information aurait été 
disponible trop tard pour pouvoir être utilisée.) Après 
l'opération de suivi, le code de personne éventuellement 
fictive ou déclarée comme résidant ailleurs le jour du 
recensement a été attribué à un petit nombre de personnes 
comprises dans l'échantillon P. Parmi les cas résolus 
compris dans ce groupe, la probabilité d'être un résident 
était nettement plus faible que pour les cas résolus compris 
dans les auttes groupes. Donc, les personnes satisfaisant 
aux conditions pour êtte classées dans le groupe 8 y ont été 
placées pour commencer, puis chacune des personnes 
restantes a été placée comme il convenait dans l'un des sept 
premiers groupes. 

On a utilisé deux catégories de mode d'occupation du 
logement, à savoir propriétaire et non-propriétaire. Les 
personnes ont également été classées dans l'une de deux 
catégories de race-groupe ethnique, à savoir Blancs non 
hispaniques et auttes. Les personnes appartenant à plusieurs 
races (par exemple une personne indiquant qu'elle était 
Blanche et Asiatique) ont été classées dans le second 
groupe. Le groupe de code d'appariement 3, cas de non-
appariement partiel du ménage, a été subdivisé en deux 
sous-groupes. Le premier, 3a, comprenait les personnes du 
groupe 3 de 18 à 29 ans inscrites sur la liste de membres du 
ménage de l'ACE comme étant l'enfant de la personne de 
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référence. Nombre de ces jeunes personnes fréquentaient un 
collège, partageaient une résidence avec des collègues, ou 
emménageaient dans la résidence de leurs parents ou la 
quittaient. La classification et l'analyse par arbre de 
régression appliquées aux données de la répétition générale 
du recensement réalisée en 1998 donnaient à penser que 
cette combinaison de caractéristiques permettrait de bien 
faire la distinction en ce qui a ttait à la situation de 
résidence. Le groupe 3b englobait toutes les autres 
personnes du groupe 3. 

On a calculé la probabilité d'êtte un résident pour les cas 
non résolus de l'échantillon P selon la méthode décrite plus 
haut, sauf pour les personnes classées dans le groupe de 
code d'appariement 7, c'est-à-dire les personnes pour 
lesquelles on ne disposait pas de renseignements suffisants 
pour procéder à l'appariement. Sur cette ligne du tableau 4, 
il n'y avait essentiellement aucun cas résolu duquel on 
pouvait extraire une probabilité d'avoir été un résident le 
jour du recensement. À cause du manque d'information -
on ne disposait même pas d'un nom valide pour la plupart 
de ces cas - ces personnes n'ont pas été traitées durant 
l'opération d'appariement et n'ont pas été retenues pour le 
suivi. Pour déterminer la probabilité d'avoir été un résident 
pour ces cas, on a calculé une proportion pondérée de 
résidents le jour du recensement (valeurs 1 et 0) parmi les 
cas résolus des groupes de code d'appariement 1 à 5 et 8, 
séparément pour chacune des quatte catégories Mode 
d'occupation du logement x race-groupe ethnique. Puis, on 
a appliqué cette probabilité aux personnes comprises dans 
le groupe 7. On a exclu de ce calcul les personnes dont le 
cas avait été résolu avant le suivi (groupe 6). Les 
observations faites lors de la répétition générale indiquaient 
que, du point de vue des caractéristiques démographiques 
et opérationnelles, les personnes du groupe 7 avaient 
tendance à ressembler davantage à celles des groupes 1 à 5 
et 8 qu'à celles du groupe 6. 

La question des appariements non résolus a été ttaitée 
comme celle des situations de résidence non résolues dans 
(3) et (4), en remplaçant la situation de résidence par la 
situation d'appariement, mais en utilisant un ensemble 

différent de cellules, comme le montte le tableau 5. Les cas 
confirmés de non-résidents ont été exclus des calculs des 
probabilités d'appariement. 

Lors de la répétition générale du recensement, pour 
déterminer la probabilité pour les cas d'appariement non 
résolus, on n'a utilisé qu'une seule cellule d'imputation 
dans chaque emplacement géographique. L'analyse 
subséquente (Kearney et Ikeda 1999) a montré que la 
situation de déménagement (personne n'ayant pas 
déménagé c. personne sortante) permettait de bien faire la 
distinction entte les appariements et les non-appariements 
parmi les cas résolus. Donc, pour FACE de 2000, on a 
utiUsé la situation de déménagement pour définir les 
cellules d'imputation pour la situation d'appariement. Le 
code d'appariement de l'adresse de l'unité de logement 
renvoie à l'appariement initial entre les unités de logement 
figurant sur la liste établie indépendamment (ACE) et la 
liste d'adresses du recensement; les unités de logement 
incompatibles, repérées durant les activités d'appariement 
des personnes de l'ACE, sont celles pour lesquelles les 
listes de membres du ménage établies pour le recensement 
et pour l'ACE donnaient deux listes entièrement différentes 
de résidents le jour du recensement (Childers 2000). 

Il convient de souligner que 98,3 % des cas non résolus 
d'appariement (7 693 sur 7 826) correspondaient à des 
personnes pour lesquelles on ne disposait pas de suffisam
ment de renseignements pour procéder à l'appariement. 
Comme nous l'avons mentionné plus haut, la plup;ut de ces 
enregisttements ne contenaient même pas un nom valide et 
presque tous (7 506) n'ont pas été sélectionnés pour le 
suivi. En outte, leur taux de caractéristiques pour lesquelles 
des données manquaient était nettement supérieur à la 
moyenne. Par conséquent, ces enregistrements ne 
fournissaient que peu d'information prédictive lors de la 
création des cellules d'imputation pour la détermination de 
la situation d'appariement. On a évité d'utiliser des 
variables comme l'âge et le groupe ethnique, pour 
lesquelles la probabilité d'imputation était plus forte et dont 
la qualité risquait d'être douteuse. 

Situation de 
démé

nagement 

Tableau 5 
Cellules d'imputation pour la résolution de la situation d'appariement dans l'échantillon P 

Code d'appariement de l'adresse de l'unité de logement 

Unité de logement appariée Unité de logement non appariée 
ou ménage incompatible 

Personne Aucune caractéristique 
n'ayant pas imputée ' 
déménagé 0,945 

Personne Aucune caractéristique 
sortante imputée 

0,798 

Au moins une caractéristique Aucune caractéristique Au moins une 
imputée imputée caractéristique imputée 
0,901 0,690 0,567 

Au moins une caractéristique 
imputée 
0,791 

0,516 

Parmi les caractéristiques suivantes : âge, sexe, mode d'occupation du logement, race ou origine hispanique. 
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Aucune caractéristique 
imputée ' 

0,977 

0,968 

0,871 

0,974 

Blancs non 
hispaniques 

Autre 

Au moins une caractéristique 
imputée 

0,977 

0,968 

0,908 

0,96 

0,958 
0,965 0,974 

0,975 

Tableau 6 
Cellules d'imputation pour la résolution de la situation de recensement dans l'échantillon E 

Groupe de code d'appariement de l'échantillon E 

1. Appariements nécessitant un suivi 

2. Appariements éventuels 

3a. Non-appariements partiels du ménage; groupe des 18 à 29 ans, 
enfant de la personne de référence 

3b. Non-appariements partiels du ménage; autres que dans 3a 

4. Non-appariements complets du ménage où l'unité de logement 
est appariée; ménages compatibles 

5. Non-appariements de ménages incompatibles; pour les unités de 
logement non comprises dans le suivi régulier pour la 
non-réponse 

6. Non-appariements de ménages incompatibles; unités de 
logement comprises dans le suivi régulier de la non-réponse 

7. Non-appariements complets du ménage, où l'unité de logement 
n'a pas été appariée lors de l'appariement des unités de logement 

8. Cas résolus avant le suivi 

9. Renseignements insuffisants pour l'appariement 

10. Cas de recherche étendue ciblée^ 

11. Personnes éventuellement fictives 

12. Personnes déclarées comme vivant ailleurs le jour du 
recensement 

0,914 

Blancs non 
hispaniques 

0,959 

Blancs non 
hispaniques 

0,995 

Autre 

0,947 

Autre 

0,965 

0,926 

0,950 

0,990 

0 (attribué par définition) 

0,979 

0,928 

0,058 

0,229 

0,858 

0,088 

0,210 

' Parmi les caractéristiques suivantes : âge, sexe, mode d'occupation du logement, race ou origine hispanique. 

^ Par recherche étendue ciblée, on entend une opération sur le terrain réalisée pour réduire la variance des estimations selon le système dual 
causée par les erreurs de géocodage des grappes. Pour plus de renseignements, voir Navarro et Oison (2001). 

Les enregisttements de personnes pour lesquels la valeur 
avait été imputée pour au moins une variable démo
graphique (âge, sexe, mode d'occupation du logement, race 
ou origine hispanique) ont été regroupés lors de la 
résolution des cas pour la situation d'appariement. Selon 
des études non publiées, du moins parmi les cas résolus lors 
de la répétition générale du recensement, la présence 
d'imputation de ces caractéristiques est associée négative
ment à la propension d'êtte un appariement. On ne s'est 
donc pas fondé sur ces variables pour séparer les personnes 
étant sorties d'une unité correspondant à un non-
appariement ou à un ménage incompatible pour s'assurer 
d'obtenir un nombre raisonnable de cas résolus dans chaque 
cellule utilisée pour estimer la proportion d'appariements. 

Dans l'échantillon E, les cas non résolus de situation de 
recensement ont été ttaités tel qu'exposé plus haut. Voir le 
tableau 6. 

Comme pour la situation de résidence pour les personnes 
comprises dans l'échantillon P, un déterminant clé de la 
situation de recensement est le groupe de code d'apparie
ment des personnes comprises dans l'échantillon E, même 
si les groupes de code d'appariement ont été définis 
différemment pour les deux échantillons. Comme dans le 

cas de l'échantillon P, les personnes considérées comme 
éventuellement fictives ou ayant été déclaré comme vivant 
ailleurs le jour du recensement durant les opérations de 
suivi ont été placées les premières dans les groupes 11 et 
12, respectivement. Puis, on a placé les autres personnes 
faisant partie de l'échantillon E dans le groupe de code 
d'appariement approprié, tel que défini dans le tableau. On 
a subdivisé le groupe 3 en deux sous-groupes, comme pour 
la détermination de la situation de résidence pour l'échan
tillon P. Auttement dit, toute personne de 18 à 29 ans qui 
était l'enfant de la personne de référence a été classée 
séparément. Les auttes caractéristiques utilisées pour définir 
les cellules sont la présence ou l'absence de caractéristiques 
imputées, tel que défini dans les cellules d'imputation pour 
la situation d'appariement et le fait que la personne était 
Blanche non hispanique ou appartenait à toute autre 
combinaison race-groupe ethnique. D convient de souligner 
que, conformément aux procédures de l'ACE, on a automa
tiquement attiibué une probabilité de recensement correct 
nulle à toute personne faisant partie de l'échantillon E pour 
laquelle on ne disposait pas de renseignements suffisants 
pour procéder à l'appariement (groupe 9). 
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4.3 Comparaison des probabilités sous imputation 
par cellule et sous régression logistique 

La comparaison des probabilités attribuées aux cas non 
résolus selon des procédures différentes peut êtte inté
ressante. Belin (2001) donne une comparaison de ce genre 
pour un modèle de régression logistique tenant compte de 
186 prédicteurs pour les situations de résidence et 
d'appariement et de 202 prédicteurs pour la situation de 
recensement. Les variables englobaient la plupart de celles 
utilisées pour l'imputation par cellule décrites à la 
section 4.2, ainsi que les caractéristiques démographiques 
individuelles, comme l'âge, le sexe et la relation avec la 
personne de référence, l'information au sujet de l'interview 
de l'ACE, comme le fait que la réponse ait été obtenue par 
procuration, les caractéristiques régionales locales, comme 
celles de région urbaine ou non urbaine, et les interactions 
entre les variables. Puisqu'on a ajusté les modèles aux cas 
résolus sélectionnés pour le suivi, puis qu'on les a appUqués 
aux cas non résolus pour prédire une probabiUté, on peut ne 
pas tenir compte de l'effet du modèle, en ce sens que la 
situation non résolue n'est pas considérée comme une 
covariable dans le modèle sous-jacent. (Voir Rubin 1976.) 

Les tableaux 7 et 8 résument les probabilités moyennes 
attribuées aux cas non résolus sous la méthode d'imputation 
par cellule de l'ACE et la modélisation logistique calculées 
sur les divers groupes de code d'appariement. Rappelons 
qu'on a calculé les probabilités par la méttiode d'imputation 
par cellule à partir de données pondérées comme dans (3), 
mais qu'on a exécuté les modèles de régression logistique 
sur des données non pondérées. On a calculé la moyenne 
non pondérée des probabilités prévues selon les deux 
méthodes sur l'ensemble des personnes représentant un cas 
non résolu. À une exception près que nous mentionnerons 
plus tard, les probabilités et les estimations produites par 
l'ACE étaient généralement semblables qu'on utiUse des 

données pondérées ou non pondérées, car l'échantillonnage 
avait été planifié de façon à éviter une gamme étendue de 
poids. 

La comparaison des méthodes ne révèle presqu'aucune 
différence entte les probabilités moyennes attribuées pour 
la situation de résidence. Ce résultat n'est pas étonnant, 
puisque l'imputation par cellule s'appuie sur le groupe de 
code d'appariement (entte autres variables) pour la défi
nition des cellules. Le tableau est différent pour la situation 
d'appariement. Rappelons que le groupe de code d'apparie
ment n'a pas été utilisé pour l'imputation par cellule car 
presque tous les cas non résolus d'appariement (98,3 % de 
7 826; 7 506 avant l'opération de suivi et 187 de plus après 
le suivi) ne fournissaient pas suffisamment de renseigne
ments pour procéder à l'appariement. Les probabilités 
attribuées pour les deux premiers groupes varient légère
ment selon la méthode utilisée. Par contre, pour les 
groupes 3, 4 et 5, qui englobent tous les cas de non-
appariement avant le suivi, les probabilités moyennes sont 
plus élevées sous imputation par cellule (0,893, 0,770 et 
0,616) et ttès faibles sous régression logistique (0,050, 
0,010 et 0,070). Parmi les 156 cas compris dans les trois 
cellules, 134 correspondaient à des personnes auxquelles on 
avait donné un code initial indiquant un « non-
appariement »; plus tard, il a été établi correctement que les 
renseignements concernant la personne étaient insuffisants 
pour procéder à l'appariement. Dans presque chaque cas, 
l'intervieweur de l'ACE avait enregistté un nom comme 
« Enfant Jones », « José Ne sait pas » ou « Inconnu Smith ». 
Les cas de ce genre auraient dû être repérés par un commis 
avant l'appariement et recevoir un code initial d'infor
mation insuffisante. Au lieu de cela, une tentative 
d'appariement aux enregistrements du recensement a eu 
lieu et a échoué. Si cette erreur n'avait pas été commise, les 
personnes concernées auraient été placées dans le groupe 7, 

Tableau 7 
Probabilités moyennes d'être un résident et d'appariement pour l'imputation par cellule et la régression logistique 

Échantillon P 

Groupe de code d'appariement 

Situation de résidence 

Probabilité moyenne attribuée 

Nombre de cas Imputation par Régression 
non résolus cellule logistique 

Situation d'appariement 

Probabilité moyenne attribuée 
Nombre de 

cas non 
résolus Imputation par Régression 

cellule logistique 

1. Appariements nécessitant un suivi 

2. Appariements éventuels 

3. Non-appariements partiels du 
ménage 

4. Non-appariements complets du 
ménage 

5. Non-appariements, ménage 
incompatible 

6. Cas résolus avant le suivi 

7. Information insuffisante 

8. Personnes fictives, vivant ailleurs 

767 

352 

1306 

1610 

1455 

129 

7 506 

2 402 

0,989 

0,970 

0,956 

0,917 

0,940 

0,990 

0,844 

0,148 

0,983 

0,962 

0,951 

0,926 

0,927 

4 

131 

71 

36 

49 

0,848 

0,889 

0,893 

0,770 

0,616 

0,990 

0,851 

0,167 

23 

7 506 

6 

0,842 

0,835 

0,655 

0,941 

0,837 

0,050 

0,010 

0,070 

0,940 

0,880 

0,041 
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Tableau 8 
Probabilités moyennes de recensement correct pour l'imputation par cellule et la régression logistique 

Échantillon E 

Groupe de code d'appariement 

1. Appariements nécessitant un suivi 

2. Appariements éventuels 

3. Non-appariements partiels du ménage 

4. Non-appariements complets du ménage où l'unité de logement a été appariée; ménages 
compatibles 

5. Non-appariements de ménages incompatibles; unités de logement non incluses dans le 
suivi pour la non-réponse 

6. Non-appariements de ménages incompatibles; unités de logement incluses dans le suivi 
pour la non-réponse 

7. Non-appariements complets du ménage, où l'unité de logement n'a pas été appariée 

8. Cas résolus avant le suivi 

9. Information insuffisante pour l'appariement 

10 Cas de recherche étendue ciblée 

11. Personnes éventuellement fictives 

12. Personnes déclarées comme vivant ailleurs le Jour du recensement 

Situation de recensement 

Nombre de 
cas non 
résolus 

711 

305 

2 191 

4813 

532 

779 

381 

179 

0 

2 902 

1690 

3 152 

Probabilité moyenne attribuée 

Imputation 
par cellule 

0,977 

0,968 

0,962 

0,967 

0,973 

0,917 

0,954 

0,99 

0,918 

0,064 

0,225 

Régression 
logistique 

0,986 

0,967 

0,963 

0,974 

0,973 

0,926 

0,961 

0,982 

0,679 

0,077 

0,28 

OÙ leur probabilité d'appariement sous régression logistique 
aurait été beaucoup plus élevée. Donc, pour ce petit 
ensemble de 134 cas, la variable logistique, groupe de code 
d'appariement, prend une valeur incorrecte et le modèle 
prédit une probabilité - beaucoup trop faible - fondée sur 
un grand nombre de cas résolus dans les groupes 3, 4 ou 5 
qui étaient en réaUté des non-appariements. mais avaient été 
sélectionnés pour le suivi principalement pour résoudre leur 
situation de résidence et non leur situation d'appariement. 

Les probabilités prévues d'appariement sont aussi fort 
différentes pour le groupe 8. Cependant, vu qu'il n'y a que 
six cas non résolus, l'effet sur l'estimation devrait être 
minime. 

Lorsqu'on compare les probabilités moyennes de 
recensement correct selon le groupe de code d'appariement 
au tableau 8, on ne constate presqu'aucune différence, sauf 
pour le groupe 10, contenant les cas de recherche étendue 
ciblée. Pour ce groupe, la probabiUté moyenne attribuée par 
l'imputation par cellule, 0,918, est beaucoup plus élevée 
que celle prédite par le modèle de régression logistique, soit 
0,679. La pondération permet d'expliquer cette différence. 
Dans l'échantillon E, parmi les 32 334 personnes 
admissibles à l'opération de recherche étendue ciblée, 8 298 
(toutes comprises dans le groupe de code d'appariement 10) 
ont été écartées de l'échantillon pour réduire les coûts et se 
sont vues attribuer un poids de l'ACE nul. Durant 
l'opération d'appariement, il n'a pas été essayé de déter
miner si les 8 298 cas avaient été recensés correctement ou 
non, ceux-ci ayant simplement été gardés dans le fichier de 
données comme des enregistrements de recensement 
incorrects. Les probabilités fondées sur l'imputation par 

cellule ont été attribuées conformément aux équations (3) 
et (4), qui intègrent le poids ACE, si bien que les cas 
éUminés de l'échantillon de l'ACE n'ont pas été inclus dans 
les calculs. Le modèle de régression logistique a été exécuté 
sur les données non pondérées et incluait les 8 298 cas du 
groupe 10, ce qui fait baisser la probabilité d'un recense
ment correct prédite pour les 2 902 personnes pour laquelle 
la situation de recensement n'était pas résolue. 

5. EFFET DE CERTAINES AUTRES 
MÉTHODES DE TRAITEMENT DES 
DONNÉES MANQUANTES SUR LES 

ESTIMATIONS SELON LE SYSTÈME DUAL 

À la section précédente, les probabilités prévues ont été 
comparées pour deux méthodes de ttaitement des cas non 
résolus. Cependant, en dernière analyse, l'effet de méthodes 
concurrentes s'observe dans les estimations selon le 
système dual résultantes. À la présente section, nous 
comparons plusieurs autres méthodes que celles utilisées 
dans le cadre de l'ACE pour ttaiter les données manquantes 
en nous fondant sur les estimations résultantes. Lorsque 
celles-ci diffèrent considérablement, le choix de la 
meilleure méthode n'est pas évident. 11 convient de 
souligner que les estimations de l'ACE diffusées par le U.S. 
Census Bureau en mars de 2001 ont été révisées à la suite 
d'analyses plus approfondies (Haines 2003). Quoique les 
données de l'ACE soient entachées d'erreurs et que les 
estimations de l'ACE ne devraient généralement pas être 
utilisées, on estime qu'elles conviennent pour évaluer les 
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différences entte les estimations causées par les diverses 
méthodes de ttaitement des données manquantes. 

5.1 Résultats d'une évaluation précoce 

Durant les mois qui ont suivi la diffusion des estimations 
provisoires selon le système dual d'après l'ACE, d'autres 
méthodes de ttaitement des données manquantes ont été 
étudiées. Les raisons de cette étude étaient multiples, à 
savoir estimer la variation qui pourrait résulter de 
l'utilisation d'autres méthodes, l'intégration de cette 
variation dans l'analyse de l'erreur totale et de la fonction 
de perte pour les estimations selon le système dual de 
l'ACE et l'étude de la viabilité de méthodes de ttaitement 
des cas de données manquantes non ignorables pour 
résoudre les cas non résolus. Comme les résultats sont 
présentés dans KeaUiley, Keamey et Bell (2001), nous nous 
limiterons à les résumer ici. 

Trois méthodes comportant la correction pour la 
non-interview ont été examinées. Dans la première, les 
cellules ont été définies différemment pour la correction, 
par ajout de variables comme la race, l'origine hispanique, 
le mode d'occupation du logement et la taille du ménage, 
telles que déterminées d'après un appariement aux enre
gistrements du fichier de recensement. Cette méthode a 
généralement produit des estimations selon le système dual 
plus grandes. Deux auttes méthodes de correction pour la 
non-interview n'ont eu aucun effet apparent sur les 
estimations. Dans l'une, c'est-à-dire une correction pour la 
non-interview par la méthode du plus proche voisin, on a 
ajouté le poids d'un ménage non interviewé à celui du 
ménage interviewé le plus proche dans le fichier trié. Dans 
l'autte, on a qualifié de « tardives » les 30 % d'interviews de 
l'ACE réalisées en demier lieu. Le poids des unités non 
interviewées a été ajouté uniquement au poids des inter
views tardives. Ces méthodes visaient à tirer parti de 
l'homogénéité attendue des unités résultant de la proximité 
géographique ou du moment de la réponse à l'ACE. 

Les autres méthodes décrites dans Keathley et coll. 
(2001) ttaitent les cas non résolus de situation de résidence, 
d'appariement ou de recensement. Une approche fondée sur 
les données « tardives » s'appuie sur des renseignements 
recueillis uniquement auprès des 30 % d'interviews 
réalisées en demier lieu dans l'échantillon P ou d'unités de 
logement nécessitant un suivi pour la non-réponse dans 
l'échantillon E. En soi, cette approche ne semblait pas 
influer sur les estimations selon le système dual. Les autres 
méthodes étudiées comportent des modèles de régression 
logistique pour prédire les probabilités pour les cas non 
résolus. Premièrement, on a appUqué aux cas non résolus de 
situation de résidence, d'appariement et de dénombrement 
un modèle logistique ignorable, celui décrit plus haut 
(section 4.3) dans Belin (2001), qui a eu tendance à 
produire des estimations selon le système dual plus faibles 
(chiffre inférieur de 47 481 pour l'ensemble des 
États-Unis). Cependant, il semble que les probabilités plus 
faibles (en moyenne) de recensement correct attribuées aux 

2 902 cas non résolus du groupe de code d'appariement 10 
de l'échantillon E (voir la section 4.3) font plus 
qu'expliquer cette diminution. 

Les trois méthodes qui suivent sont peut-être plus 
intéressantes. Partant du principe que les modèles 
ignorables pourraient surestimer les probabilités sous-
jacentes, elles visent à construire des modèles logistiques 
non ignorables en réduisant les probabilités attribuées aux 
cas non résolus, (Belin 2001). On s'est servi des données 
provenant de l'enquête postcensitaire de 1990 et de son 
évaluation de suivi pour estimer les effets non ignorables et 
les intégrer dans les modèles logistiques de 2000. Cette 
sttatégie a eu tendance à produire des estimations selon le 
système dual plus grandes lors de son application pour 
déterminer les probabilités pour les cas d'appariement non 
résolus et des estimations plus faibles lors de son appli
cation pour déterminer les probabiUtés d'êtte un résident ou 
qu'un enregistrement de recensement soit coirect. Ce 
résultat n'est pas étonnant, si l'on s'en tient à l'équation ( 1 ) 
et au fait que la probabilité moyenne d'appariement 
attribuée aux cas non résolus de situation de résidence est 
inférieure à celle observée pour les cas résolus. Bien que, 
selon les auteurs de l'étude, rien ne laisse entendre que les 
méthodes de ttaitement des données manquantes non 
ignorables sont ou non des méthodes de rechange viables de 
traitement des données manquantes (Keathley et coll. 2001, 
page 2), l'approche de Belin représente un pas prometteur 
vers le moyen de ttaiter les cas de données manquantes non 
ignorables. 

5.2 Analyses d'autres méthodes de rechange 

À la présente section, nous présentons les différences 
entre les estimations selon le système dual pour six 
méthodes de rechange, décrites et justifiées plus loin. Les 
résultats sont présentés au tableau 9 pour l'ensemble des 
États-Unis et pour la ventilation selon la race-groupe 
ethnique, le mode d'occupation du logement et l'âge. Pour 
une définition précise des domaines de race-groupe 
ethnique, voir Kostanich (2001). (U convient de souligner 
qu'une petite partie de la population des États-Unis ne 
faisait pas partie de l'univers de l'ACE.) Pour chaque 
méthode, les ttois chiffres donnés sont a) la différence entre 
l'estimation par la méthode de rechange et l'estimation de 
l'ACE, b) l'erreur-type de cette différence et c) la 
différence relative en pourcentage. 

Dans le cas de la méthode de rechange ( 1 ), on considère 
de nouveau la méthode de correction pour la non-interview 
appliquée à FACE pour corriger les cellules contenant un 
nombre assez faible d'interviews complètes (voir la 
section 3). Dans le cas de cette méthode de rechange, au 
lieu de répartir les poids des unités non interviewées sur une 
gamme étendue de cellules, on a regroupé les cellules 
contenant un trop petit nombre d'interviews avec les 
cellules voisines et on a de nouveau calculé les facteurs de 
correction pour la non-interview pour les cellules 
nouvellement créées. Sauf pour les Noirs non hispaniques, 
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aucune différence entte les estimations présentées au 
tableau 9 pour cette méthode n'est statistiquement signi
ficative (supérieure à deux erreurs-types). Pareillement, 
excepté pour plusieurs domaines race-groupe ethnique 
comptant moins de deux millions de personnes, aucune 
différence relative n'est supérieure à 0,01 %. 

Les méthodes de rechange (2), (3) et (4) ont été 
élaborées après avoir examiné les effets des variables 
utilisées dans les cellules d'imputation sur les probabilités 
assignées résultantes. D'après les probabilités assignées des 
tableaux 4 et 6, il est évident que le groupe de code 
d'appariement permettait de faire convenablement la 
distinction en ce qui conceme la situation de résidence et la 
situation de recensement. Pourtant, il semble que la sub
division des ceUules d'après les variables démographiques, 
comme « Blancs non hispaniques » par opposition à 
« Autte », ne permet pas une aussi bonne différenciation. 
Pour étudier l'effet des variables démographiques sur 
l'imputation, on a assigné de nouvelles probabiUtés aux cas 
non résolus sans les utiliser. Plus précisément, on a 
combiné tous les cas résolus et non résolus sur l'ensemble 
des cellules pour les catégories Blancs non hispaniques et 
Autre (situation de résidence et situation de recensement), 
pour les groupes de code d'appariement 3a et 3b (situation 
de résidence et de recensement), et pour « Aucune 
caractéristique imputée » et « Au moins une caractéristique 
imputée » (situation d'appariement et de recensement); les 
variables dérivées d'après les opérations de l'ACE, 
c'est-à-dire le groupe de code d'appariement, le code 
d'appariement d'adresse d'unité de logement et la situation 
de déménagement ont été retenues. La méthode de rechange 
(2) consiste à appliquer la méthode de correction unique
ment à l'ensemble plus petit de cellules dans l'échan
tillon P, auttement dit uniquement aux cas non résolus de 
situation de résidence et de situation d'appariement; la 
méthode de rechange (3) consiste à appliquer la méthode de 
correction uniquement à l'échantillon E (situation de 
recensement) et la méthode de rechange (4) consiste à 
l'appliquer aux deux échantillons. 

Sous la méthode de rechange (2), la variation la plus 
importante des probabilités d'êtte un résident attribuées aux 
cas non résolus s'observe dans les quatte cellules d'impu
tation (originales) du groupe 3a, ne concemant que 
96 personnes dont la situation n'était pas résolue. Dans la 
plupart des autres cellules pour la situation de résidence 
(plus de 99 % des cas), les probabilités ne varient que très 
faiblement. Pour les probabilités d'appariement, on 
n'observe une différence importante que pour la cellule 
« personne n'ayant pas déménagé, unité non appariée ou 
ménage incompatible, une ou plusieurs caractéristiques 
imputées » contenant 421 cas non résolus. La variable 
différenciant le nombre de cas imputés semble avoir eu un 
effet ici; si l'on regroupe ses deux sous-cellules 
« imputées », la probabilité assignée à la cellule « une ou 
plusieurs caractéristiques » est dominée par le nombre 
nettement plus grand de cas résolus sans imputation, qui 

font passer la valeur de 0,567 à 0,684. Comme le montre le 
tableau 9, l'effet sur les estimations selon le système dual 
est statistiquement significatif pour l'ensemble des 
États-Unis et pour presque toutes les ventilations 
présentées, sauf pour deux groupes race-groupe ethnique 
dont la taille est inférieure à un rrUllion de personnes. Par 
contre, les différences relatives ne semblent pas être très 
importantes, variant de 0,01 % à 0,04 %. Il n'est pas facile 
de déterminer quelle option de ttaitement des données 
manquantes produit les estimations s'approchant le plus des 
valeurs réelles inconnues. 

Sous la méthode de rechange (3), les probabilités d'un 
recensement correct ont été recalculées en utilisant unique
ment les groupes de code d'appariement comme cellules 
d'imputation. Une variation importante des probabilités a 
été observée dans les cellules (originales) du groupe de 
code d'appariement 3a. En ce qui concerne les estimations 
selon le système dual, des différences significatives n'ont 
été observées que pour deux des trois catégories d'âge et 
certains petits domaines race-groupe ethnique. À part pour 
ces domaines, toutes les différences en pourcentage sont 
inférieures à 0,01 %. Comme la méthode de rechange (4) 
s'appuie sur les probabilités recalculées à partir des échan-
tUlons P et E, ici, les estimations résultantes sont dominées 
par les résultats pour l'échantillon P et sont donc compa
rables à celles obtenues sous la méthode de rechange (2). 

Les deux demières méthodes de rechange emploient le 
même ensemble de cellules d'imputation que celles utilisées 
pour FACE, mais attribuent aux cas non résolus dans les 
échantillons P et E des probabilités éventuellement 
améliorées, telles que déterminées d'après l'une des deux 
évaluations réalisées par le Census Bureau après l'ACE. 
Dans le cas de la méthode de rechange (5), les probabilités 
sont déterminées d'après l'étude de l'erreur d'appariement 
(MES pour Matching Error Study)), tandis que dans le cas 
de la méthode de rechange (6), elles sont fondées sur la 
réinterview pour l'erreur de mesure (MER pour 
Measurement Error Reinterview). Chaque étude a été 
réaUsée sur un ensemble de grappes d'évaluation 
constituant un sous-échantillon d'environ un cinquième de 
l'échantUlon de grappes d'Uots de l'ACE. Pour des 
renseignements sur les plans de sondage de la MES et de la 
MER, consulter Petroni (2001) et Killion (2000). 

L'objectif principal de la MES était d'évaluer les 
opérations d'appariement de personnes de l'ACE. Des 
spécialistes de l'appariement ont réapparié les grappes 
d'évaluation et ont modifié les codes d'appariement et de 
situation de personne finaux, au besoin. Aucune donnée 
supplémentaire n'a été recueillie pour la MES. Les proba
bilités dans les ceUules d'imputation fondées sur la MES 
étaient, dans l'ensemble, semblables à celles attribuées lors 
de l'ACE, sauf pour la situation de résidence, dans le cas de 
la cellule du groupe de code d'appariement 4, Blancs non 
hispaniques, non-propriétaires. Dans ce cas, la probabilité 
d'après la MES, 0,712, est nettement plus faible que la 
valeur de 0,911 produite par FACE. Ce résultat est dû à une 



Techniques d'enquête, décembre 2003 171 

Tableau 9 
Estimations selon le système dual pour diverses méthodes de rechange de traitement des données manquantes 

Chaque cellule à la droite de la ligne verticale contient, par ordre, les estimations de a) la différence : estimation selon la méthode de rechange moins 
l'estimation de l'ACE, b) l'erreur-type de cette différence et c) la différence relative en pourcentage. 

Total - É.-U. 

Domaines race 

Blancs non 
hispaniques 

Noirs non 
hispaniques 

Hispaniques 

Autochtones 
hawaïens ou des 
îles du Pacifique 

Asiatiques non 
hispaniques 

Amérindiens 
vivant dans les 
réserves 

Amérindiens hors 
réserve 

Occupation du 

Propriétaire 

Non-propriétaire 

Groupe d'âge 

0 à 17 ans 

18 à 49 ans 

50 ans et plus 

Estimation de 
l'ACE 

(erreur-type) 

276 848 873 
(366 543) 

groupe ethnique 

194 226 285 
(265 893) 

34 210 774 
(118415) 

35 552 109 
(138 870) 

618 698 
(17 873) 

10 056 009 
(64 372) 

567 053 
(7 235) 

1617 944 
(22 032) 

logement 

188 764 543 
(260 408) 

88 084 330 
(226 108) 

73 076 071 
(137 126) 

129 785 393 
(208 070) 

73 987 409 
(111 125) 

Différences estimées fondées sur six méthodes de rechange de traitement des données manquantes 
de l'ACE 

(1) 
Correction pour 
a non-interview 
avec cellules 
regroupées 

-4 299 
(7 423) 
0,00 % 

-2 467 
(6 247) 
0,00 % 

-3 495 
(1 290) 

-0,01 % 

725 
(3 016) 
0,00 % 

-98 
(81) 

-0,02 % 

709 
(571) 

0,01 % 

-245 
(300) 

-0,04 % 

572 
(661) 

0,04 % 

-2 237 
(3 805) 
0,00 % 

-2 063 
(6 057) 
0,00 % 

2 924 
(2 624) 
0,00 % 

-2 721 
(4 714) 
0,00 % 

-4 502 
(2 766) 

-0,01 % 

(2) 
Cellules 

d'imputation 
regroupées : 
échantillon P 
uniquement 

-55 284 
(1 623) 
-0,02 % 

-32 324 
(1 055) 

-0,02 % 

-11 136 
(753) 

-0,03 % 

-8 132 
(857) 

-0,02 % 

-73 
(72) 

-0,01 % 

-3 175 
(356) 

-0,03 % 

-59 
(49) 

-0,01 % 

-386 
(68) 

-0,02 % 

-34 503 
(1 205) 
-0,02 % 

-20 782 
(1 121) 
-0,02 % 

-21 872 
(625) 

-0,03 % 

-23 304 
(1 143) 
-0,02 % 

-10 108 
(563) 

-0,01 % 

(3) 
Cellules 

d'imputation 
regroupées : 
échantillon E 
uniquement 

-568 
(2 581) 
0,00 % 

-1677 
(1 870) 
0,00 % 

-119 
(1 328) 
0,00 % 

1432 
(973) 

0,00 % 

88 
(43) 

0,01 % 

-257 
(439) 

0,00 % 

61 
(17) 

0,01 % 

-96 
(174) 

-0,01 % 

933 
(1971) 
0,00 % 

-1 501 
(1 607) 
0,00 % 

-3 315 
(1 324) 
0,00 % 

3 247 
(1 565) 
0,00 % 

-500 
(670) 

0,00 % 

(4) 
Cellules 

d'imputation 
regroupées : 

échantillons P 
e t£ 

-55 852 
(3 045) 

-0,02 % 

-34 000 
(2 163) 
-0,02 % 

-11255 
(1 528) 
-0,03 % 

-6 700 
(1 297) 
-0,02 % 

15 
(85) 

0,00 % 

-3 431 
(567) 

-0,03 % 

2 
(52) 

0,00 % 

-482 
(186) 

-0,03 % 

-33 570 
(2 317) 
-0,02 % 

-22 282 
(1 935) 
-0,03 % 

-25 186 
(1 474) 
-0,03 % 

-20 057 
(1 930) 
-0,02 % 

-10 608 
(877) 

-0,01 % 

(5) 
Imputation 

des 
probabilités 
d'après la 

MES 

-63 632 
(5 368) 
-0,02 % 

-61 817 
(4 534) 

-0,03 % 

-1 303 
(1417) 
0,00 % 

196 
(1 577) 
0,00 % 

-107 
(74) 

-0,02 % 

-414 
(576) 

0,00 % 

-38 
(73) 

-0,01 % 

-148 
(144) 

-0,01 % 

-7 816 
(1 942) 
0,00 % 

-55 816 
(5 071) 
-0,06 % 

-8 559 
(2 047) 
-0,01 % 

-44 534 
(3 777) 
-0,03 % 

-10 538 
(1421) 
-0,01 % 

(6) 
Imputation 

des 
probabilités 
d'après la 

MER 

385 969 
(24 358) 

0,14% 

108 604 
(13 026) 

0,06 % 

124710 
(11343) 

0,36 % 

124 937 
(10 657) 

0,35 % 

1330 
(616) 

0,22 % 

19 556 
(3 704) 
0,19% 

1 402 
(250) 

0,25 % 

5 430 
(1 446) 
0,34 % 

125 058 
(10 063) 

0,07 % 

260 911 
(21 684) 

0,30 % 

107 308 
(9 785) 
0,15% 

244 070 
(16 245) 

0,19% 

34 591 
(4 561) 
0,05 % 
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grappe de la cellule comptant 24 personnes ayant un poids 
élevé incorrectement géocodé, tel que l'a décelé la MES. La 
probabilité de recensement correct d'après la MES pour le 
groupe de code d'appariement 11, « une ou plusieurs 
caractéristiques imputées », égale à 0,176, est un peu plus 
élevée que la valeur de 0,088 produite par FACE. La 
plupart des auttes probabilités pour les situations de 
résidence, d'appariement et de recensement sont proches 
(écart de plus ou moins 0,03), comprises entte les valeurs 
de l'ACE et de la MES; pour toutes les auttes, l'écart est de 
plus ou moins 0,07. 

Par contte, la MER a été conçue pour évaluer l'erreur de 
collecte des données liée au processus d'appariement de 
l'ACE. Les personnes qui ont participé à la MER ont été 
réinterviewées environ neuf mois après le jour du recense
ment pour recueillir des renseignements analogues à ceux 
recueillis durant les opérations de suivi de l'ACE, mais de 
façon plus détaillée. D'après la MER, les probabilités d'êtte 
un résident ont tendance à êtte considérablement plus 
élevées pour les cellules du groupe de code d'appariement 
8, mais plus faibles pour celles des groupes 3, 4 et 5 
(représentant les non-appariements). La réduction a 
tendance à être importante dans les cellules où le groupe 8 
a sousttait un plus grand nombre de cas aux groupes 3, 4 et 
5. Soulignons que, dans le sous-groupe 3a, les cellules 
MER sont assez petites. La cellule « Blancs non hispa
niques, non-propriétaires » ne compte que 34 personnes non 
pondérées dont le cas n'est pas résolu, tandis que les ttois 
autres cellules du groupe 3a comptent de 125 à 
140 personnes non pondérées dont le cas est résolu. Les 
probabilités établies d'après la MER pour la situation de 
recensement présentent un comportement comparable, 
celles pour les groupes 11 et 12 étant plus élevées et celles 
pour les groupes de cas non appariés (3 à 7) étant plus 
faibles. Pour la situation d'appariement, les probabilités 
obtenues d'après l'ACE et la MER sont semblables, variant 
en général de 0,01 à 0,05. 

Avant d'examiner les estimations selon le système dual 
sous les méthodes de rechange (5) (probabilités MES) et (6) 
(probabilités MER), il convient de souligner que, pour les 
comparaisons du tableau 9. seules les probabilités assignées 
aux cas non résolus ont été modifiées d'après les données 
recueillies lors de la MES ou de la MER. Bien que la 
situation évaluée de certaines personnes puisse avoir 
changé (par exemple, de non-appariement à appariement, 
ou de résident confirmé à résident non résolu) d'après les 
évaluations, leur situation n'a pas été modifiée lors du 
calcul de ces estimations, car l'objectif de l'exercice était 
uniquement d'examiner les diverses méthodes ou de 
déterminer comment elles influent sur la composante des 
méthodes de traitement des données manquantes des 
estimations selon le système dual. 

Sous la méthode de rechange (5), fondée sur les données 
et les probabilités de la MES, les estimations diminuent 
pour presque tous les domaines de population du tableau 9, 
quoique la baisse n'excède jamais 0,1 %. Cependant, cette 

diminution peut être attribuée presque exclusivement au 
domaine « Blancs non hispaniques ». Dans le cas de la 
méthode de rechange (6), fondée sur les données et les 
probabilités de la MER, on observe une augmentation 
significative des estimations pour chaque domaine. Sous 
cette méthode, les différences relatives sont plus 
importantes que pour les méthodes de rechange précé
dentes, mais, en valeur absolue, sont toutes inférieures à 
0,4 %. Plusieurs différences relatives sont supérieures à 
0,3 % en valeur absolue : pour les Noirs non hispaniques, 
les Hispaniques et les Amérindiens hors réserve. 

6. OBSERVATIONS 

Les observations faites ici ont ttait à la troisième caté
gorie de données manquantes nécessitant l'attribution de 
probabilités pour les cas non résolus de personnes dans 
l'ACE. U est important de souligner que les méthodes de 
l'ACE ont été spécifiées bien avant l'exécution du 
recensement et de l'ACE. Les dates d'échéance de la spéci
fication des méthodes étaient précoces à cause 1) de 
l'échéancier ttès serré de la coordination des nombreuses 
activités distinctes, mais interdépendantes et 2) du besoin de 
mettte en place un processus ttansparent pour les décideurs, 
ainsi que les experts statistiques. Bien qu'on puisse en 
apprendre beaucoup au sujet des données manquantes et 
des stmctures de corrélation pertinentes en examinant les 
réponses telles qu'elles sont recueillies, la prise de 
décisions après avoir examiné les données pourrait avoir été 
considérée comme une manipulation des résultats d'une 
opération ayant des conséquences politiques graves. 

Dans cette optique, on peut faire un retour en arrière et 
se rendre compte des divers moyens d'améliorer le 
processus - ttop tard toutefois pour modifier les procédures. 
Cela ne signifie pas que nous n'avons pas réagi à 
l'information devenue disponible de façon imprévue durant 
le ttaitement des données. Nous savions que l'opération de 
suivi après l'appariement aiderait à résoudre certains cas, 
surtout ceux pour lesquels la situation de résidence réelle le 
jour du recensement était incertaine. De nombreux autres 
renseignements ont été recueillis durant ces interviews, 
mais nous ne nous attendions pas à en voir les détails. 
Cependant, grâce à des opérations intensives de saisie des 
données figurant sur les questionnaires de suivi au centte de 
ttaitement du Bureau, nous avons eu connaissance de 
certains renseignements supplémentaires durant l'opération 
de ttaitement des données manquantes. À ce moment-là, 
nous avons ajouté plusieurs groupes de code d'appariement 
non prévus au départ, à savoir le groupe 8 pour la situation 
de résidence, les groupes 11 et 12 pour la situation de 
recensement. Répartir les personnes entte ces groupes nous 
a permis d'attribuer des probabilités assez différentes - et, 
nous l'espérons, plus exactes - que celles qui auraient été 
attiibuées auttement. 
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Nous aurions pu utiliser d'auttes modèles, cellules 
d'imputation ou données pour attribuer les probabilités aux 
cas non résolus. Les valeurs déterminées par régression 
logistique étaient, en moyenne, assez semblables et 
pourraient ou non avoir eu un effet sur les estimations 
démographiques résultantes. À la section 5, nous avons 
montré que le fait de ne pas tenir compte de certaines 
variables démographiques aurait produit des résultats 
différents pour le taux d'appariement, mais probablement 
pas pour le taux de personnes recensées correctement. Le 
calcul des probabilités d'après les données recueillies lors 
de l'étude de l'erreur d'appariement (MES) ou de la 
réinterview pour l'erreur de mesure (MER) (données qui 
n'étaient pas encore disponibles durant l'ACE) pourrait 
avoir donné lieu à des résultats encore plus différents. Mais 
nous ne savons toujours pas avec certitude quelle méthode 
aurait donné lieu à une amélioration; l'utilisation des 
données de la MES aurait fait baisser les estimations 
démographiques tandis que l'utilisation des données de la 
MER les aurait fait augmenter. 

Lorsqu'on pèse le pour et le contte des divers résultats, 
il revient systématiquement à l'esprit que, lors de 
l'attribution de probabiUtés aux personnes dont le cas n'est 
pas résolu, le groupe de code d'appariement est la variable 
la plus importante. Elle donne de bons résultats pour la 
situation de résidence et la situation de recensement, mais 
n'a pu êtte utiUsée efficacement pour la situation d'apparie
ment. Dans ce cas, le problème - qui représente peut-êtte la 
lacune la plus importante dans nos méthodes - tient de 
nouveau au fait que presque tous les appariements non 
résolus, et plus de la moitié des cas de résidence non 
résolus, correspondaient à des personnes pour lesquelles les 
renseignements étaient insuffisants pour procéder à 
l'appariement. Peu d'information a été recueilUe au sujet de 
ces cas dont presqu'aucun n'a été soumis au processus 
d'appariement ni au processus de suivi. En outte, 
presqu'aucune de ces personnes n'a été incluse dans les 
évaluations réalisées après l'ACE. Lors de futurs essais, un 
effort concerté devrait êtte fait en vue d'obtenir de bons 
renseignements sur la situation de ces personnes. 
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Erreur de couverture des recensements de population : 
Le cas de la Turquie 

H. ÔZTA§ AYHAN et SUHENDAN EKNI' 

RÉSUMÉ 

Les erreurs et d'autres problèmes de couverture associés aux recensements de population sont examinés à la lumière des 
travaux publiés récemment. Plus précisément, quand on apparie les dénombrements réels du recensement aux chiffres 
correspondants tirés de l'enquête postcensitaire, on obtient des résultats agrégés fondés sur un système d'enregistrement 
double qui fournissent certaines statistiques sur l'erreur de couverture. 

Dans le présent article, les questions liées à l'erreur de couverture et diverses solutions sont examinées dans le contexte des 
résultats du demier Recensement de la population de la Turquie. La comparaison, au niveau régional, de la couverture du 
recensement fondée sur les données de ce demier et celles de l'enquête postcensitaire témoigne d'une variabilité 
interrégionales. Certaines recommandations méthodologiques sont faites en vue d'une amélioration éventuelle des 
procédures courantes de dénombrement. 

MOTS CLÉS : Erreur de couverture du recensement; mesures de l'erreur de couverture; estimation de l'erreur de 
couverture; estimation fondée sur un système d'enregistrement double; recensement de la population; 
enquête postcensitaire. 

1. INTRODUCTION 

La question de la couverture est importante aussi bien 
dans le cas des recensements que dans celui des enquêtes 
par sondage. L'écart entte le chiffre de recensement et le 
chiffre de population cible représente l'erreur de cou
verture. Si le chiffre de recensement est inférieur au chiffre 
de population cible, il y a sous dénombrement, phénomène 
courant dans nombre de pays. 

Plusieurs métiiodes permettent d'étudier le problème des 
erreurs de couverture lors des recensements. L'estimateur 
fondé sur un système d'enregistrement double ou SED 
(Chandra Sekar et Deming 1949) a été étendu par de 
nombreux chercheurs (Ayhan 2000; Casady, Nathan et 
Sirken 1985; Hogan 1990, 1993a et 1993b; Isaki 1992; 
Marks, Seltzer et Krotid 1974). 

Le U.S. Census Bureau utilise les estimations à système 
d'enregisttement double fondées sur le recensement et une 
enquête postcensitaire (EP) pour évaluer l'erreur de cou
verture du recensement (Hogan 1993a et 1993b, Mulry et 
Spencerl988, 1990 et 1993). La réaUsation d'enquêtes 
postcensitaires permet d'améUorer les estimations démogra
phiques (Ayhan et Ekni 1991; Diffendal 1988; Hogan 1990; 
Hogan et Wolter 1988). 

Aux États Unis, dans le cadre du programme de l'en
quête postcensitaire de 1980, on s'est efforcé de mesurer 
directement la couverture du recensement au moyen de 
modèles d'enquête par sondage (Fay et coll. 1988). Plu
sieurs méthodes ont également été proposées pour corriger 
les chiffres de recensement pour le sous dénombrement 
(Choi, Steel et Skinner 1988; Cressie 1988 et 1990). 

Récemment, les modèles d'erreur de couverture de la 
population ont fait l'objet d'études importantes (Isaki 1992; 
Wolter 1986). Certains chercheurs ont utilisé une méthode 
basée sur des systèmes de données qui se chevauchent ou 
sur des bases de sondage multiples pour améliorer les esti
mations démographiques (Goodman 1949; Hartley 1962 et 
1974; Bankier 1986). 

La présente étude souligne les problèmes méthodolo
giques que pose l'évaluation de la couverture des recen
sements de population et offre des moyens de remédier à 
certains problèmes décrits. Sont aussi proposées et discu
tées d'auttes estimations des erreurs de couverture du 
recensement de la population. Pour réaliser ces objectifs, on 
a tenu compte des problèmes d'évaluation de la couverture 
lors de la conception de FEP. 

La présentation de l'article est la suivante. La section 2 
est consacrée à la discussion des méthodes de dénom
brement et la section 3, aux procédures de l'enquête post
censitaire. La section 4 présente les méthodes d'estimation 
de l'erreur de couverture. La section 5 donne les esti
mateurs du chiffre de population et la section 6, une compa
raison des données sur l'erreur de couverture. Les résultats 
importants sont résumés dans la conclusion. 

2. MÉTHODES DE RECENSEMENT 

Les recensements de population de la plupart des pays 
présentent de nombreuses caractéristiques conununes. La 
méthode de recensement peut êtte fondée sur un système de 
facto ou de jure. Dans le cas du système de jure, les 
personnes sont recensées à leur Ueu de résidence ordinaire, 
tandis que dans le système de facto, elles le sont à l'endroit 
où elles se ttouvent effectivement. Alors que le système 
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de facto est d'un usage très répandu dans les pays en voie 
de développement, le système de jure est celui 
généralement utiUsé par les pays développés. Les pays qui 
utilisent le système de recensement de facto semblent avoir 
plus de problèmes de couverture que ceux qui utilisent le 
système de jure. Ces problèmes tiennent principalement aux 
imperfections des bases de sondage existantes de la 
population cible. 

Habituellement, les recensements de population fondés 
sur le système de facto sont réalisés en un seul jour, sous 
forme de dénombrement complet, pour déterminer le chiffre 
total de population le jour du recensement. Les citoyens du 
pays vivant à Féttanger sont exclus du recensement, tandis 
que les éttangers présents dans le pays y sont inclus. 

Conception des opérations de recensement 
Le recensement de la population de la Turquie est 

réalisé, selon le système de facto, par le State Institute of 
Statistic (SIS) pour déterminer les caractéristiques quanti
tatives, sociales et économiques de la population. 

Aux fins du recensement, les autorités locales dressent 
la Uste des immeubles et la ttansmettent aux comités locaux 
du recensement. À partir de cette Uste des immeubles 
(formule 1 ou 2), on établi la liste des secteurs de 
dénombrement (SD) des immeubles (formule C) (voir 
l'annexe 1 pour des précisions). Comme les listes d'im
meubles ne sont pas ttansmises suffisamment tôt au bureau 
centtal du SIS, celui ci estime le nombre de SD par pro
jection pour planifier les opérations sur le terrain du recen
sement et de FEP. Pour former les SD, on affecte 100 
personnes par recenseur dans le cas des provinces et des 
districts, et 200 personnes par recenseur dans le cas des 
sous districts et des villages, en fonction des charges de 
ttavail quotidiennes moyennes. Puis, les SD sont numérotés 
séquentieUement. Dans le cas du recensement, les adresses 
figurant sur les listes sont utilisées pour déterminer les 
« unités de logement (UL) », tandis que les « particuliers » 
compris dans le ou les ménages occupant l'unité de 
logement sont considérés comme étant l'unité de dénom
brement. 

La charge de ttavail de chaque recenseur cortespond à un 
SD, qui correspond à une liste d'adresses qui doivent êtte 
couvertes dans un intervalle de temps fixé. Les recenseurs 
ont l'instruction de ttaiter cet intervalle comme un segment 
indivisible. Ceux qui découvrent des adresses ne figurant 
pas sur la liste les incluent dans le recensement conformé
ment à la définition de leur tâche. Dans le cas d'unités 
inoccupées ou inexistantes, l'information pertinente est 
également consignée. Aucune procédure particuUère n'est 
établie pour ttaiter le cas des personnes qui hésitent à 
répondre ou, de façon générale, toute unité non interviewée, 
étant donné la nature obUgatoire de la participation en vertu 
de la loi pertinente. La charge de ttavail des recenseurs est 
établie de façon à ce qu'ils puissent achever toutes les inter
views en une journée. Dans des cas ttès spéciaux, ils ont 
l'instruction d'achever le recensement du segment au cours 

d'heures de prolongation, durant la même journée de recen
sement. 

Des recenseurs supplémentaires sont désignés pour 
dénombrer les secteurs de dénombrement spéciaux, comme 
les lieux où se situent les personnes mobiles (voyageurs, 
personnes de garde, tribus nomades, etc.) et les personnes 
vivant en établissement (hôpitaux, prisons, usines, établis
sements militaires, etc.). 

La population en établissement est couverte par des 
recenseurs supplémentaires qui sont affectés aux SD spé
ciaux. Les personnes mobiles se déplaçant en véhicule sont 
arrêtées et dénombrées en tant que groupes au moment où 
elles apparaissent pour la première fois sur le territoire 
d'une des provinces. Les passagers poursuivent leur voyage 
après le dénombrement, et un signe indiquant recensé est 
appliqué sur le véhicule après l'opération de recensement 
pour éviter les doubles comptes; plus tard, l'identité des 
individus est vérifiée au moyen d'algorithmes manuels ou 
informatisés, en regard des auttes enregisttements obtenus 
pour le peuplement pertinent. Le recensement a été réalisé 
un dimanche et les ttavaux de dénombrement ont été 
achevés ce jour là. Le jour du recensement, le gouver
nement a déclaré un couvre feu national. Les recenseurs ont 
rendu visite à chaque ménage (M) occupant les unités de 
logement figurant sur la Uste d'immeubles de leur secteur 
de dénombrement et ont rempU le questionnaire du recen
sement (voir l'annexe 2 pour des précisions). Pour le 
module du ménage, les renseignements sur les caractéris
tiques générales du ménage sont recueillis auprès d'un 
membre adulte du ménage, tandis que pour le module des 
particuliers, les renseignements sur les caractéristiques 
personnelles sont recueillis auprès des personnes propre
ment dites. 

Suit la liste des erreurs survenues aux diverses étapes des 
opérations du recensement. 
(1) Des erreurs d'omission et d'inclusion ont eu lieu 

durant l'établissement de la liste d'immeubles. Ce
pendant, grâce à l'utilisation de la méthode du seg
ment indivisible durant le processus de dénom
brement du recensement, ces erreurs sont en grande 
partie éliminée. 

(2) Durant les opérations de dénombrement, il se produit 
des erreurs de réponse dues à des problèmes de re-
mémoration, au tiichage ou à des réponses impos
sibles à coder. Ces erreurs sont mesurées en tant 
qu'incohérence des réponses lors de l'étude de la 
fiabilité de la réponse au Recensement de la popu
lation (Ayhan et Ekni 1991; SIS 1994) qui est fondée 
sur FEP. 

(3) Certaines erreurs commises par les recenseurs (omis
sions des questions d'approfondissement, interpré
tation inadéquate de la réponse et erreurs d'enregis
ttement) sont également observées durant les opéra
tions de recensement. Ces erreurs sont, elles aussi, 
couvertes par Y étude de la fiabilité de la réponse. 
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(4) Des erreurs de ttaitement, comme celles commises 
par les codeurs et les vérificateurs des données, 
surviennent aussi durant le ttaitement des données et 
sont éliminées ultérieurement lors du ttaitement des 
données au bureau centtal. 

rurales. On obtient aussi les projections démographiques 
pour chaque sttate selon l'agrégation urbaine-rurale. Enfin, 
on calcule le nombre estimatif de SD dans la population et 
les facteurs d'expansion pour les régions et les sttates 
urbaines-rurales. 

3. PROCEDURES DE L'ENQUETE 
POSTCENSITAIRE 

Les objectifs de FEP consistent à évaluer l'erreur de 
couverture du recensement de la population et à obtenir des 
mesures de la fiabilité des réponses aux questions du recen
sement. Dans le présent article, nous discutons du premier 
objectif dans le cas du Recensement de la population de la 
Turquie. Les observations préliminaires concemant les 
deux objectifs sont résumées dans Ayhan et Ekni (1991). 

3.1 Méthode de sélection de l'échantillon 

L'établissement du plan d'échantillonnage de FEP 
débute ttois mois avant les opérations de recensement. À ce 
stade, la création des secteurs de dénombrement (SD) du 
recensement n'est pas encore terminée. 

Stratification et estimation de la population des SD. Les 
listes de secteurs de dénombrement établies par le State 
Institute of Statistics pour le recensement de la population 
précédent servent de base d'échantillonnage pour les opé
rations de FEP. La population est d'abord sttatifîée en cinq 
régions géographico-socioéconomiques de la Turquie. On 
se sert aussi d'une deuxième variable de sttatification 
explicite, qui est basée sur les huit tranches de taille selon 
le lieu du peuplement, correspondant à une structure hiérar
chique à l'intérieur des régions. Ici, la limite urbaine-rurale 
correspond à une taille de population de 10 000. Le nombre 
de secteurs de dénombrement est estimé pour 40 strates du 
plan de sondage, le jour du recensement, par une méthode 
de projection démographique, basée sur les dénombrements 
des deux recensements de la population précédents. Pour le 
recensement, les SD sont créés au moyen de la formule C 
par le bureau centtal. En tout, 479 251 SD ont été établis 
pour le demier recensement. Les renseignements sur la base 
de sondage figurent au tableau 1. 

La couverture du nombre d'unités de logement par le 
recensement et par FEP est établie de la façon suivante. 
Dans chaque province, on détermine le nombre de SD dans 
la population et on les numérote séquentiellement. Puis, 
pour chaque sttate, on estime le nombre de SD dans la 
population en divisant la population projetée de la sttate 
(Â ^ ) par la charge de ttavail quotidienne fixe des 
recenseurs (S^ )• Le nombre de SD dans la population est 
estimé pour les régions urbaines comme étant M .̂ = Â .̂ IB^. 
et pour les régions mrales comme étant M .̂ = N^^.IB^^., où 
les tailles des SD correspondent aux charges de ttavail 
quotidiennes fixes, à savoir B̂ .̂ = 100 personnes dans les 
sttates urbaines et B,. = 200 personnes dans les sttates 

Tableau 1 
Nombres estimés de SD dans la population et dans 

l'échantillon selon la région et la strate urbaine-mrale 

Région 

h 

1 

2 

3 

4 

5 

Total 

URBAINE 

SD pop. 

M^ 

125 726 

42 442 

65 466 

15 790 

39 358 

288 782 

SD 
éch. 

'"h 

125 

42 

76 

16 

40 

299 

RURALE 

SD pop. 

Mr 
40 333 

24 992 

45 925 

30 459 

48 760 

190 469 

SD 
éch. 

'"h 

32 

20 

36 

22 

34 

144 

TOTAL 

SD pop. 

^h 

166 059 

67 434 

111 391 

46 249 

88 118 

479 251 

SD 
éch. 

'"h 

157 

62 

112 

38 

74 

443 

Facteurs d'expansion : F^" = A^̂ 'Vn̂ '" * MJm'i^'^ = F f 

Sélection des SD de Véchantillon. Pour FEP, on 
sélectionne systématiquement un échantillon stratifié à 
plusieurs degrés de localités et d'Uots à partir de la base de 
sondage principale du State Institute of Statistics tenue à 
jour par le bureau centtal. La liste des îlots de la base de 
sondage principale est mise à jour périodiquement en vue 
de la sélection polyvalente régulière d'auttes échantillons. 

Le bureau centtal recrute les intervieweurs de FEP, 
assure leur formation, puis les envoie en équipes dans les 
peuplements locaux échantillonnés où ils procèdent au 
dénombrement indépendant de l'échantillon de FEP. Aux 
fins d'identification, les îlots échantillonnés sont reliés sur 
le terrain aux SD du recensement de la population corres
pondants du peuplement, selon des instmctions préalables 
données aux intervieweurs de FEP. 

Pour que l'estimation fondée sur un système d'enregis
ttement double soit valide, il faut que les secteurs de 
dénombrement de l'échantillon de FEP soient déterminés 
indépendamment de la base de recensement. U s'agit d'une 
hypothèse absolument cmciale du modèle SED sur laquelle 
nombre de chercheurs ont insisté au cours des 50 demières 
années (Ayhan 2000 Chandra Sekar et Deming 1949). 

Etant donné l'utilisation de listes comptant d'anciens SD 
non souhaités dans certaines régions, l'importance de la 
charge de ttavail prévue par SD par intervieweur peut 
changer et, par conséquent, la taille prévue des SD peut 
différer de la taille effectivement dénombrée, ce qui influe 
sur la fraction d'échantillonnage réalisée qui différera 
évidemment de celle choisie. 

En tout, m = 443 secteurs de dénombrement d'échan
tiUon ont été sélectionnés dans 16 provinces, 23 districts, 16 
sous districts et 43 villages dans les 40 sttates. Pour FEP, 
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on procède à l'échantillonnage systématique de 443 SD 
d'après la liste ainsi établie. 

Les fractions d'échantillonnage et la répartition de 
l'échantillon sont obtenues de la façon suivante. Les sec
teurs de dénombrement de l'échantillon sont sélectionnés 
dans toutes les sttates par échantiUonnage avec probabilités 
égales. La fraction d'échantiUonnage prévue est /^ ^ 0.001 
pour toutes les sttates. Toutefois, eUe varie d'une sttate à 
l'autte. Suivent des renseignements techniques sur les 
fractions d'échantillonnage et la répartition de l'échantiUon. 
Les fractions d'échantillonnage [/̂  ] et la répartition de 
l'échantiUon [n^'^] s'obtiennent comme suit, 

/,'•> = „ r / i V r = 1/Fi'> et y^̂ ' =m<'>/M, = l /F f . (1) 

Les tailles totales de popluation des SD urbains (U) et 
mraux (R) sont 

'^h '"h "hi B^. yh&i et (2) 

^^h ' " A "hj YM,J B,j ^h&j (3) 

où les composantes ont été définies antérieurement. 
Puis, la taille de population de chaque sttate est 

déterminée comme suit 

N, (1) A^r-<' (4) 

De la même façon, la taille d'échantiUon correspondante de 
chaque sttate est : 

(5) ,(» .(U) 
+ «, 

(R) 

(U) (U) D t (R) (R) D ou ni '=ml 'B^. et n^ ' = m^ B^ (6) 

3.2 Conception des opérations de l'EP 
Les opérations sur le terrain de l'EP sont identiques à 

celles du recensement, pour lesquelles des renseignements 
sont donnés à la section 2.2. Pour des raisons opéra
tionnelles, chaque SD est défini comme étant un intervalle 
fermé de nombres d'unité de logement dans les mes. En ce 
qui conceme les secteurs de dénombrement spéciaux (c'est-
à-dire étabUssements), le nombre total est vérifié d'après 
des renseignements antérieurs obtenus au niveau provincial. 

Conformément aux instmctions données aux recenseurs, 
l'EP débute dans les secteurs de dénombrement de l'échan
tillon une heure après le début du recensement, le même 
jour que celui ci. Les enquêteurs de FEP rendent visite aux 
ménages dans le même ordre (ascendant) que les recen
seurs, de sorte qu'ils ne prennent contact avec aucun 
ménage avant que les recenseurs ne l'aient fait. Les résultats 
de l'EP sont utilisés pour l'évaluation, après appariement 
des cas individuels aux enregisttements du recensement 
pour les SD correspondants. 

4. MÉTHODES D'ESTIMATION DE L'ERREUR 
DE COUVERTURE 

Nous abordons maintenant l'estimation de l'erreur de 
couverture en décrivant les méthodes d'appariement des 
données, les méthodes d'estimation fondées sur un système 
d'enregisttement double et les résultats obtenus. On se sert, 
pour estimer la couverture de la population, de listes de SD 
provenant de deux sources indépendantes. Dans la présente 
section, nous présentons les méthodes d'appariement des 
données, les estimateurs fondés sur un système d'enregis
ttement double et d'auttes estimateurs du total de popula
tion, et nous évaluons les estimations obtenues. Nous 
comparons aussi les statistiques sur les erreurs de couver
ture calculées. 

4.1 Méthodes d'appariement des données 

Plusieurs modèles (Deming et Classer 1959; Nathan 
1967 et Tepping 1968) ont été proposés pour déterminer les 
méthodes optimales d'appariement. Ds s'appuient sur l'éta-
bUssement de procédures qui réduisent au minimum l'er
reur d'appariement nette estimée sous réserve des coûts et 
auttes conttaUites (Marks, Seltzer et Krotki 1974). Ces mo
dèles offrent des concepts d'appariement valables en théo
rie et en pratique, mais aucun n'est entièrement polyvalent. 

Les ttavaux de Tepping (1968), étendus par Srinivasan 
et Muthiah (1968), s'appuyaient sur un ensemble minimal 
de caractéristiques pour la concordance exacte lors de 
l'appariement. En outte, Ayhan et Ekni (1991) et le SIS 
(1994) ont utiUsé des méthodes comparables, fondées sur 
les spécifications qui suivent. 
(1) Appariement de la population des SD. La population 

totale d'un SD est égale à la somme de la population 
des ménages de toutes les unités de logement (UL) 
comprises dans le SD. 

(2) Appariement des ménages à l'intérieur des SD. 
Plusieurs ensembles d'information (adresse de l'unité 
de logement, nom du chef de ménage et nombre de 
personnes dans le ménage) sont utilisés pour procéder 
à l'appariement des ménages. 

(3) Appariement des particuliers à l'intérieur des ménages 
appariés. En tout, quatte variables du recensement/de 
FEP (nom, âge, sexe et niveau de scolarité) ont été 
utilisées pour établir la concordance exacte lors de 
l'appariement des particuliers. 

(4) Appariement des particuliers non appariés des 
ménages. Cette tâche est réalisée par appariement aux 
particuliers faisant partie des ménages voisins 
(provenant de l'autte source de données), par 
recherche. L'appariement des particuUers se fonde sur 
les mêmes critères de concordance exacte. 

Les ttavaux préliminaires des opérations d'appariement 
sont réalisés manuellement, tandis que l'évaluation des 
appariements de ménages et de particuUers est automatisée. 
Le tableau 2 donne les fréquences n{r, c) pour la médiode 
d'appariement des particuliers. 
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Tableau 2 
Cliché de la méthode d'appariement 

Méthode d'appariement 

SOURCE DE 
DONNÉES 2 : (EP) 

Dedans Pas dedans Total 

SOURCEDE Dedans n ( l , 1) n ( l , 2) n ( l ,* ) 

Données 1 : 

(RECENSEMENT) Pas dedans n (2, 1) n(2,2) n (2, *) 

Total n{*, 1) n(*, 2) n 

Conformément aux spécifications susmentionnées, à la 
première étape, on apparie les ménages et, à la deuxième 
étape, on apparie les personnes comprises dans les ménages 
appariés. Les résultats sont présentés dans les tableaux qui 
suivent par région. Les secteurs de dénombrement sont 
situés dans les peuplements échantillonnés dans 19 pro
vinces réparties entte cinq régions du plan d'échantil
lonnage. Sur les 443 SD sélectionnés, 437 ont été appariés 
à leur homologue du recensement de la population et 6 
n'ont pu l'êtte à cause de différences dans les insùoictions 
données indépendainment pour leur création par les bu
reaux locaux. Les renseignements sur la ventilation régio
nale des six SD non appariés sont donnés au tableau 3, mais 
ceux sur la ventilation urbaine-mrale n'ont pas été obtenus. 

La méthode d'appariement des ménages peut êtte 
représentée par k {r, c) de la même façon que celle pré
sentée pour les particuliers au tableau 3. Dans le cas 
sttatifié, on peut aussi représenter le nombre de ménages 
dans chaque sttate par fc^ {r, c). Le nombre total de ménages 
du recensement qui ne sont pas appariés à des ménages de 
FEP est estimé, pour chaque sttate, par 

k,{l,2) = [k^{l,*)-k^{l,l)] (7) 

et le nombre total de ménages de l'EP qui ne sont pas 
appariés à des ménages du recensement est estimé, pour 
chaque sttate, par 

Les données sur les ménages appariés et non appariés sont 
présentées au tableau 3. 

Dans ces 437 SD, 8 858 ménages ont été appariés. En 
tout, 831 ménages du recensement (9,38 %) et 688 ménages 
de l'EP (7,77 %) n'ont pu êtte appariés. Le taux d'apparie
ment des ménages fondés sur le recensement est de 
90,62 %, tandis que le taux d'appariement des ménages 
fondés sur FEP est de 92,23 %, d'après les données 
présentées au tableau 3. 

Les taux de couverture des ménages pour le recensement 
et l'EP sont présentés par région au tableau 4. Pour la plu
part des régions (sauf les régions 2 et 5) et pour l'ensemble 
de celles ci, le taux de couverture des ménages (C^) est 
plus élevé dans le cas du recensement que dans celui de 
l'enquête postcensitaire. Ici, tous les taux de couverture 
sont plus élevés que prévu. En ce qui conceme les parti
culiers faisant partie des ménages couverts, le taux de 
couverture (C ,̂*) est plus élevé dans le cas du recensement, 
pour toutes les régions et pour l'ensemble de celles ci. Le 
nombre total de particuliers appariés est n(I, 1) = 41 020 
pour le recensement et pour l'EP. 

Tableau 3 
Ménages appariés et non appariés des secteurs de dénombrement 

de l'enquête postcensitaire et du recensement, par région 

Régions 

h 

1 

2 

3 

4 

5 

Total 

N"" de SD 
échan

tillonnés 

157 

62 

112 

38 

74 

443 

N''^de 
SD 

recensés 
(2) 

154 

62 

112 

38 

71 

437 

N"" de 
ménages 
appariés 
^,(1,1) 

3 320 

1262 

2 636 

645 

995 

8 858 

Ménages non 

Recensement 
k,{\,2) 

168 

27 

262 

204 

170 

831 

appariés 

EP 
k, (2, 1) 

144 

30 

259 

80 

175 

688 

L ( 2 , l ) = [k,{*,l)-k,{l,l)]. (8) 

Tableau 4 
Nombre de ménages et de particuliers couverts par le recensement et par l'enquête postcensitaire, par région 

Régions 

h 

1 

2 

3 

4 

5 

Total 

Recens. 

1^,0- *) 
3 488 

1289 

2 898 

849 

1 165 

9 689 

Nombre de 

EP 

« /̂.(M) 
3 464 

1292 

2 895 

725 

1 170 

9 546 

ménages 

Couverture 

C, 

1,0069 

0,9977 

1,001 

1,171 

0,9957 

1,015 

Recens. 

"/,(• .*) 
14 035 

6 587 

13 058 

4 233 

7 898 

45 811 

Nombre de particuliers dans les ménages 

EP 

«/.(M) 
13 926 

6 582 

12 984 

3 580 

7 888 

44 960 

Appariés 1 

«,(1,1) 

13 393 

6 400 

11644 

3 134 

6 449 

41020 

Couverture 

< 

1,0078 

1,0008 

1,0057 

1,1824 

1,0013 

1,0189 
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Les raisons des différences de couverture des SD lors du 
recensement et de FEP de la Turquie sont les suivantes. 

(1) Des formules C et D supplémentaires sont établies 
par le comité du recensement des provinces d'après 
la Uste des immeubles (formules 1 et 2). Les Ustes 
d'immeubles sont étabUes par les autorités locales et 
ne sont pas suffisamment fiables pour certains 
peuplements. 

(2) La numérotation des SD est également réalisée au 
niveau local et est également affectée par le manque 
de fiabilité des opérations de numérotation. 

(3) Les formules C et D peuvent ou non contenir 100 
personnes pour les régions urbaines et 200 personnes 
pour les régions mrales, parce que certaines listes ne 
sont pas à jour. 

(4) À cause de points de départ différents, les nombres 
d'unités de logement couverts par les recenseurs et 
par les enquêteurs de FEP sont différents. 

(5) L'administtation du questionnaire de l'EP a débuté 
au moins deux heures après le début des opérations 
du recensement dans les SD échantiUonnés. Les 
différences de couverture pourraient êtte attxibuables 
à la mobilité des membres des ménages recensés dans 
le même SD. 

(6) Durant la période de recensement d'un jour, certains 
questionnaires prévus du recensement et de FEP 
n'ont pu être remplis, ce qui a produit des 
incohérences durant l'appariement. Il s'agit 
naturellement d'une source de sous dénombrement, 
mais la situation se produit rarement durant les 
opérations sur le terrain. 

(7) Corrmie le recensement est fondé sur le système de 
facto, les visiteurs locaux (provenant d'auttes 
logements de l'immeuble) peuvent donner lieu à des 
changements pour chacune des sources de données. 

(8) De nouveau, à cause du système de dénombrement de 
facto, des erreurs de dénombrement peuvent se 
produire pour la population mobile du recensement. 
L'EP ne couvre que la population des ménages. 

(9) L'EP n'est pas conçue pour couvrir les SD spéciaux 
ni les populations mobUes (c'est-à-dhe les voyageurs, 
les personnes de garde, etc.). Par définition, les 
voyageurs éttangers et nationaux ont le droit de 
poursuivre leur voyage après avoir été dénombrés, si 
leur voyage a débuté avant l'heure officielle de début 
du recensement. Pour la présente étude, la population 
mobile a été exclue de l'analyse. 

(10) L'EP ne couvre par les tribus nomades (Le 
recensement des tribus nomades nécessite le recours 
à des techniques de dénombrement spéciales. Il est 

recommandé, pour le dénombrement de ces demières, 
d'adopter le système de jure plutôt que le système de 
facto, et de recmter des recenseurs mobiles plutôt que 
stationnaires.) parce qu'aucune liste n'existe. 

(11) Les SD du recensement et ceux de l'EP sont 
dénombrés conformément aux mêmes instmctions 
relatives à l'intervalle fermé défini antérieurement. 
Toutefois, à cause de difî érences de qualité des bases 
de sondage utiUsées (1990 mise à jour ou 1985 
périmée ou même 1980 périmée), la charge de ttavail 
de chaque intervieweur varie. Par conséquent, la 
couverture dans chaque SD peut varier pour les deux 
sources. 

4.2 Estimation fondée sur un système 
d'enregistrement double 

On utilise la métiiode du système d'enregistrement 
double pour estimer les nombres de ménages et de 
particuliers par une méthode d'appariement. Les résultats 
ainsi obtenus sont utilisés pour estimer le nombre total de 
personnes dans chaque région ainsi que le chiffre total de 
population. Le modèle suppose l'indépendance de la 
collecte des données provenant des deux sources, ici le 
recensement et l'EP. Théoriquement, toutes les cellules 
[n {r, c)] sont observables, sauf pour n (2, 2) et tout total qui 
inclut n (2, 2). Chandra Sekar et Deming (1949) postulent 
qu'il n'existe aucun biais de corrélation dans l'estimation 
pour la ceUule n (2, 2). Pour des raisons pratiques, nous 
supposons ici que cette hypothèse est valide. Une 
discussion plus approfondie de la validité de ce genre 
d'hypothèse a été publiée récemment par Ayhan (2000). 
La méthodologie et les procédures d'estimation sont 
décrites ci après. L'estimation du nombre de personnes non 
dénombrées lors du recensement ou de l'EP est donnée par : 

n(2,2) = [n ( l , 2 )n (2 , l ) ] / n ( l , l ) . (9) 

Le nombre total de personnes est estimé comme suit : 

n = n ( l , l ) + n ( l , 2 ) + n ( 2 , l )+«(2 ,2 ) (10) 

ou bien comme suit, 

n = [n{*,l)n{l,*)Vn{l,l). (11) 

Le tableau 2 présenté plus haut illustte la méthode 
d'appariement utilisée pour le système d'enregisttement 
double. La méthode de calcul décrite ici a été répétée 
séparément pour chaque région. Les estimations sont 
données au tableau 5. Pour chaque strate, n̂  est calculé 
comme indiqué plus haut pour n. 
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Tableau 5 
Nombre de personnes appariées et non appariées pour le recensement et l'enquête postcensitaire, selon la région 

Régions 

h 

Appariées Recensement Non 
appariées 

1 , ( 1 , 2 ) 

EP Non appariées 

n,{2,l) 

N*"" estimé d'omissions Estimation basée sur le 
dans les deux sources système d'enreg. double 

1.(2,2) , (0 ) 

1 

2 

3 

4 

5 

Total 

13 393 

6 400 

11644 

3 134 

6 449 

41020 

642 

187 

1414 

1099 

1449 

4 791 

533 

182 

1340 

446 

1439 

3 940 

26 

5 

163 

156 

323 

673 

14 594 

6 774 

14 561 

4 835 

9 660 

50 424 

Tableau 6 
Détermination de la taille de la population des ménages et de l'échantillon selon la région 

Régions 

h 

1 

2 

3 

4 

5 

Total 

Taille de 
population 

prévue 

A^r 
20 639 200 

9 242 600 

15 731600 

7 670 800 

13 687 800 

66 972 000 

N_ 

Estimation de la 
population 
vivant en 

établissement 

< > 

367 184 

89 934 

176 031 

55 104 

249 309 

937 562 

f'=<>-A^^'ici 

Taille de la 
population des 

ménages 

Nf 
20 272 016 

9 152 666 

15 555 569 

7 615 696 

13 438 491 

66 034 438 

Taille de 
l'échantillon de 

r enquête-
ménages 

nr 
18 900 

8 200 

14 800 

6 000 

10 800 

58 700 

^h - ^h '"A et F^ - N^ In^ 

Facteurs d' 

^( . , 

1092,02 

1127,15 

1062,95 

1278,47 

1267,39 

1140,92 

'expansion 

r,(3) 

1072,59 

1116,18 

1051,05 

1269,28 

1244,30 

1124,95 

4.3 Chiffre total de population contre population des 
ménages 

Pour les projections démographiques utilisées en vue 
d'estimer le nombre total de SD dans la population, on a 
considéré le chiffie total de population comme étant la 
population cible. Par contte, dans le plan d'échantillonnage 
de l'EP, la population cible est limitée à la population des 
ménages, parce que le plan est fondé uniquement sur les 
unités de logement échantillonnées, qui excluent les 
secteurs de dénombrement spéciaux (population vivant en 
établissement). 

Comme nous l'avons mentionné plus haut, le plan 
d'échantillonnage de l'EP a servi de base pour la 
comparaison des deux systèmes distincts de dénombrement 
durant la procédure d'appariement. Il a donc été naturel de 
considérer la population des ménages comme étant la 
population cible pour l'estimation appropriée du chiffi-e 
total de population au moyen des estimateurs proposés. À 
cette fin, nous avons déterminé ultérieurement le chiffie de 
la population vivant en établissement à partir des données 
de Recensement de 1990, pour les régions et les ttanches de 
taille de population. La population vivant en étabUssement 
est présentée par région (en agrégeant sur les ttanches de 
taille) au tableau 6. 

Lors de l'utilisation subséquente des données sur la 
population vivant en établissement, nous avons également 
émis l'hypothèse qu'aucune erreur de couverture n'était 
associée à la mesure de cette population faite lors du 
Recensement de 1990. Puis, pour chaque région, nous 
avons calculé la population des ménages par différence. 

Les raisons de sousttaire la population vivant en 
étabUssement du chiffie total de population sont multiples. 

(1) Le plan d'échantillonnage de l'EP ne reflète que la 
population des ménages. 

(2) Les probabiUtés de sélection correctes pour la 
couverture (représentation) idéale pour chaque sttate 
de l'échantiUon doivent êtte fondées sur la population 
des ménages et non sur le total de la population. 

(3) Les estimations proposées de l'erreur de couverture 
ne devraient se fonder que sur la population des 
ménages. 

(4) Les estimateurs proposés du chiffie total de 
population devraient également se fonder sur la 
population des ménages, quand les résultats de l'EP 
sont fondés sur les ménages. 
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(5) La comparaison de données sur l'erreur de couverture 
fondées sur des populations de référence différentes 
serait incorrecte et conduirait à des résultats fautifs. 

(6) Le sous-dénombrement au recensement est gonflé 
artificiellement si l'on choisit la population incorrecte 
(à savoir, la population totale) comme population 
cible. 

4.4 Mesures de l'erreur de couverture 

Nombre de statistiques sur l'erreur de couverture sont 
proposées dans la littérature. Certaines sont fondées sur de 
simples ratios ou proportions, et d'auttes, sur des méthodes 
d'ajustement plus complexes. Pour simplifier la résolution 
du problème, nous proposons d'utiliser comme mesures de 
l'erreur de couverture pour les populations régionales et 
totale le taux de couverture du recensement, le taux de 
divergence du recensement et la divergence du recen
sement. Ainsi, nous proposons les mesures de l'erreur de 
couverture qui suivent, qui sont fondées sur la population 
des ménages. 

Taux de couverture du recensement : 
Estimateurs régionaux : 

>.i'^=</N*f Vh h = 1,2,...,H (12) 

N* = Chiffre de population des ménages du 
N, ivP^] et N','' = Estimation d'après 

ou 
recensement [N^ -iif^ ii^ 
la source (ou méthode) s. 

Erreur-type des estimateurs régionaux '^^n procédant à 
(s). rw la transformation d'échelle )̂, (0,5) =X), qui est une 

proportion, en tenant compte du fait que, dans chaque sttate 
r(s) rŵ  À,\'̂  •^{l -X\) = 1, nous calculons les estimateurs de 

l'erreur type du taux de couverture du recensement pour 
chaque région comme suit 

se 
rw 

rw ! -> . ' W 

.(O) 

(13) 

Estimateur du chiffie total de population •.X=N*TN\ (14) 

Taux de divergence du recensement : 

(s) iW Estimateurs régionaux : 9^ = 1 - ^̂  = ?,^^INf 

Estimateur du chiffre total de population : 
(p = i - [ A ^ * / N ^ ' ' ] = I -X. 

- (15) 

(16) 

mesures de couverture supplémentaires pour les zones 
locales foumiraient des renseignements utiles pour les 
modèles plus complexes de l'erreur de couverture dans des 
pays qui utilisent le système de jure de recensement. 

Malgré les limites du recensement de facto, on pourrait 
calculer des estimations de la couverture pour de grands 
domaines (comme les provinces), où la population risque 
peu de varier fortement entte l'interview du recensement et 
celle de FEP. Dans le cadre de la présente étude, cela n'a 
pas été possible, parce que la taille limitée de l'échantillon 
de l'EP n'a pas permis d'obtenir des estimations 
provinciales indépendantes pouvant êtte ventilées en 
estimations régionales. En outte, les tailles d'échantillon 
pourraient êtte ttop faibles pour donner une précision 
suffisante. 

5. ESTIMATEURS DU TOTAL DE POPULATION 

Le total de population estimé correspond à la somme 
pondérée des estimations régionales. 

H 

(18) 
h 

N^'' = Y^Ï^ 
Les estimateurs de l'erreur type de la population totale 

des ménages de chaque région sont donnés par 

se N' (s) :N<;> Ph(^-Ph) 
.(O) 1 

(19) 

tandis que la proportion imputable à chaque sttate est 

donnée par P;, = n̂ , / Yh "h -
Le calcul de l'erreur de couverture pour un recensement 

particuUer n'est pas une tâche facile, surtout si l'on ne 
dispose pas d'une liste parfaite de la population cible pour 
comparer les résultats. 11 en est ainsi dans la plupart des 
pays, sauf ceux qui possèdent des registtes de population. 

La comparaison des résultats d'un recensement de 
population aux projections démographiques pose aussi 
certains problèmes, liés à la validité des hypothèses qui sous 
tendent les modèles de projection. Pour éviter de fonder des 
comparaisons sur une seule base, nous proposons les 
estimateurs régionaux fondés sur un système d'enre
gistrement double élargis pour la détermination de l'erreur 
de couverture du recensement. 

Estimateur 1. N' (1) 
^h "h (20) 

où Fr=</«retnr^=EE«.('-.o. 
Divergence du recensement : 

(s) Estimateurs régionaux : ô;, = N .T(*) •N, y h. (17) 

Étant donné les Umites d'un recensement en un jour par 
le système de facto, nous n'avons pu considérer d'auttes 
mesures de la couverture locale pour la présente étude. Des 

Ici, nf^ représente l'estimation SED non pondérée et 
n̂ '̂' correspond à la taille de l'échantillon sélectionné. 

Estimateur 2. N^ =Ff'n^"'̂  où Ff̂ =M /̂m^ '̂\ (21) 

Estimateur 3. N (3). F^'^PoùF^^ A^r/«r. (22) 
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Les estimateurs fondés sur le système d'enregisttement 
double devraient, en principe, produire des dénombrements 
estimatifs plus élevés que ceux calculés d'après les données 
d'une enquête à un seul cycle (c'est-à-dire l'EP). Par 
conséquent, tous les estimateurs proposés pour le chiffre 
total de population des ménages sont fondés sur le système 
d'enregisttement double (SED). Les estimations SED de la 
population totale des ménages sont présentées au tableau 7. 

Les différences entte les ttois estimations proposées ne 
reposent que sur le type de facteur d'expansion utiUsé. Si 
nous examinons ce demier, F^ est égal au rapport des 
chiffies projetés de population aux tailles d'échantillon de 
l'enquête auprès des ménages. Par contte, F^^^ est égal au 
nombre total de SD dans la population divisé par le nombre 
total de SD dans l'échantillon correspondant au plan de 
sondage original de FEP. 

Enfin, FJ, ^ est égal au rapport de la taille de la 
population des ménages à la taille de l'échantillon de 
l'enquête auprès des ménages. Les deux premiers 
estimateurs incluent la composante des personnes vivant en 
établissement [NP] au numérateur de leur facteur 

en d'expansion [Â ^ ou M^], tandis que le ttoisième utiUse 
les données sur la population des ménages [N^^] dans son 
facteur d'expansion. MaïUfestement, le facteur d'expansion 

du ttoisième estimateur est calculé d'après les probabilités 
de sélection idéales [/f^ = «A'VA^^'= l / f f^] pour 
l'échantiUon de l'EP, qui est basé sur l'information sur les 
ménages. Par conséquent, nous pouvons considérer 
l'estimateur 3 comme étant nUeux représentatif de la 
population des ménages que les auttes. 

6. COMPARAISON DES STATISTIQUES SUR 
L'ERREUR DE COUVERTURE 

Pour pouvoir comparer les statistiques sur l'erreur de 
couverture, il faut que les chiffies de population soient 
étabUs d'après la même base de référence. D est 
recommandé d'utiliser un dénombrement de la population 
des ménages qui correspond à l'estimation démographique. 
Les chiffies régionaux et total de population sont donnés au 
tableau 8. Comme nous l'avons mentionné plus haut, les 
chiffies de la population vivant en établissement sont 
déterminés d'après les chiffies du Recensement de 1990. 

Pour évaluer l'erreur de couverture de la population, 
nous utilisons le taux de couverture du recensement et la 
divergence du recensement. Les taux régionaux et total de 
couverture de la population sont présentés au tableau 9. 

Tableau 7 
Estimations des populations régionales et totale des ménages pour 1990 au moyen de l'estimateur fondé sur un système 

d'enregistrement double étendu et leurs erreurs types 

h 

1 

2 

3 

4 

5 

Total 

N'," 

15 936 939 

7 635 314 

15 573 280 

6 181 402 

12 242 987 

57 569 922 

se[N';'] 

58 967* 

31305 

57 621 

38 943 

48 972 

241 794 

N? 
15 436 073 

7 367 741 

14 571298 

5 884 582 

11502 934 

54 762 628 

se[N';*] 

57 113 

30 208 

53 914 

37 073 

46 012 

230 003 

N'f 
15 653 378 

7 561 003 

15 398 933 

6 136 969 

12019938 

56 770 221 

se[N^'>] 

57 917 

31000 

56 976 

38 663 

48 080 

238 435 

: Les estimations de l'erreur-type sont arrondies à l'unité près. 

Tableau 8 
Chiffres régionaux et total de population pour la Turquie, 1990 

h 

1 

2 

3 

4 

5 

Total 

Chiffres du 
recensement 

Nh 

18 544 967 

7 836 940 

12 824 347 

5 964 565 

11302 216 

56 473 035 

Chiffres de la population vivant en 
établissement 

iVf 
367 184 

89 934 

176 031 

55 104 

249 309 

937 562 

Chiffres de la population des 
ménages 

N: 
18 177 783 

7 747 006 

12 648 316 

5 909 461 

11 052 907 

55 535 473 
W 
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Tableau 9 
Estimations des taux de couverture du recensement pour les populations régionales et totale des ménages en Turquie 

en 1990 et leurs erreurs types 

h 

1 

2 

3 

4 

5 

Total 

1,14061 

1,01463 

0,81218 

0,95601 

0,90272 

0,96466 

se[X^l^] 

0,00410 

0,00607 

0,00407 

0,00718 

0,00506 

0,00223 

^(2) 

1,17762 

1,05148 

0,86803 

1,00423 

0,96088 

1,01411 

se[if] 
0,00407 

0,00607 

0,00411 

0,00719 

0,00508 

0,00223 

^(3) 

1,16127 

1,02460 

0,82138 

0,96293 

0,91955 

0,97825 

se[Xf] 
0,00408 

0,00607 

0,00408 

0,00719 

0,00507 

0,00223 

Un profil net se dégage pour certaines régions, pour 
toutes les estimations. On peut aussi exprimer les taux de 
couverture du recensement sous forme de la grandeur de la 
divergence du recensement. Le profil devrait êtte le même 
pour les ttois estimateurs, puisque ceux ci sont fortement 
corrélés. 

Pour le total de population, les estimations par les 
méthodes (1) et (3) donnent un sous dénombrement au 
recensement comparativement aux chiffres de population 
réels correspondants. Compte tenu des méthodes de calcul, 
nous pouvons recommander l'estimateur 3 plutôt que les 
auttes, car il est fondé sur la population projetée des 
ménages, qui est aussi la population échantillonnée. 

Un profil se dégage aussi des résultats pour les 
estimations régionales quelle que soit la méthode d'esti
mation. Pour les régions 1 et 2, toutes les estimations 
témoignent d'un surdénombrement au recensement, tandis 
que pour toutes les auttes régions, elles indiquent un sous 
dénombrement, sauf pour l'estimateur 2 dans la région 4. 

7. CONCLUSIONS 

L'étude de l'erreur de couverture du recensement de la 
population a fourni certains renseignements utiles pour 
évaluer les problèmes méthodologiques. Ces résultats sont 
résumés plus bas. La comparaison des ttois estimations 
proposées du chiffre total de population indique que le 
premier estimateur foumit la valeur la plus élevée de ce 
total, tandis que l'estimateur 3 donne un résultat plus 
représentatif de la population totale des ménages. 

L'évaluation des taux de couverture du recensement et 
de la grandeur de la divergence du recensement montrent 
que, pour la population totale, les estimateurs I et 3 
produisent un sous dénombrement au recensement. On 
observe aussi un profil distinct pour les estimations 
régionales, quelle que soit la méthode d'estimation. Il 
semble exister un surdénombrement au recensement dans 
les deux premières régions, mais un sous dénombrement 
pour les ttois auttes, dans le cas de toutes les estimations 
(sauf pour l'estimateur 2 dans la région 4). 

Dans les pays en développement, le principal problème 
que pose le recensement est le sous dénombrement. En 
Turquie, les problèmes de surdénombrement au 

recensement ne se manifestent que dans des zones locales 
ttès restteintes et les chiffres sont réévalués ultérieurement 
et éUminés des données du recensement avant la diffusion 
des résultats. 

Selon les résultats de l'étude, il est évident, si l'on s'en 
tient à la comparaison de plusieurs estimations basées sur 
des données d'échantillon au dénombrement du recen
sement, que les méthodes de dénombrement appliquées 
pour le recensement de la population de la Turquie posent 
plusieurs problèmes méthodologiques. Les plus importants 
sont les suivants : 

(1) Améliorer et mettte à jour la liste des SD possibles 
dans les zones périphériques en expansion rapide des 
grandes villes en recourant à des méthodes aréolaires. 

(2) Obtenir une liste parfaite de toutes les unités de 
logement dans les SD. Le meilleur moyen consisterait 
à mettte sur pied une opération de dépistage 
permanent par les autorités locales, qui seraient 
tenues par la loi de l'exécuter. Altemativement, le 
SIS pourrait procéder, avant le recensement de la 
population, à un recensement des logements qui 
foumirait aussi une base de sondage utile pour le 
recensement de la population. 

(3) De nombreux textes législatifs du pays font allusion 
aux derniers « chiffres de population ». Par con
séquent, il pourrait êtte nécessaire d'apporter des 
changements importants à ces textes législatifs ainsi 
qu'aux méthodes de dénombrement. 

(4) Le dénombrement des populations mobiles exigent 
aussi une attention particulière, l'élaboration de mé
tiiodes spéciales et du personnel qualifié. 

Il faut espérer que les fonctionnaires supérieurs 
responsables de la question considèrent la mesure des 
caractéristiques de la population grâce au recensement 
comme une tâche importante et que les progrès nécessaires 
seront réalisés. 
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ANNEXES : Outils de dénombrement 

Les listes et questionnaires qui suivent sont utilisés avant 
et durant les opérations du recensement et de l'EP. 

Annexe 1. Liste des formules utilisées 

Formule 1 : Liste des immeubles (pour les localités dotées 
d'une organisation municipale) 

Cette liste est créée par le personnel municipal local, puis 
produite en ttois exemplaires. Elle est utilisée pour la 
numérotation séquentieUe des UL dans les régions urbaines. 

Formule 2 : Liste des immeubles (pour les localités sans 
organisation municipale) 

Cette liste est créée par le chef de village, puis produite 
en ttois exemplaires. Elle est utilisée pour la numérotation 
séquentielle des unités de logement dans les régions mrales. 

Formule C : Liste des secteurs de dénombrement des 
immeubles 

Cette liste est établie d'après la formule 1 ou 2. Les SD 
sont formés d'après cette liste pour les régions urbaines et 
mrales séparément. 

Formule D : Liste des contrôles du recensement 
U s'agit d'une mise à jour de la formule C qui est rempUe 

par le recenseur après les opérations de recensement sur le 
terrain et remise au comité local de recensement avec les 
questionnaires de recensement dûment remplis. Cette 
formule et les questionnaires de recensement dûment 
remplis sont ttansmis au SIS après les opérations sur le 
terrain. 

ANNEXE 2. Questionnaires utilisés 

Formule A : Questionnaire du recensement de la 
population 

Le questionnaire du recensement de la population 
comprend quatte grands volets. Les renseignements sont 
recueillis durant une interview sur place par la méthode 
papier et crayon. 
Partie 1. Renseignements sur l'adresse. 
Partie 2. Type de lieu de résidence. 
Partie 3. Module du ménage 
[contient sept questions précodées sur le ménage]. 

L'information est recueillie pour identifier le chef de 
ménage et confirmer sa présence, le nombre total de 
personnes dans le ménage, le nombre d'invités, le nombre 
de membres du ménage absents, la propriété de l'UL 
actuelle et la propriété de tout autte UL. 

Partie 4. Module des particuliers 
[contient 26 questions précodées sur les particuliers]. 

Pour chaque personne présente, des renseignements sont 
recueillis sur le sexe, l'âge, la relation avec le chef du 
ménage, le lieu de naissance, la citoyenneté, la résidence 
permanente, le niveau de scolarité, l'état matrimonial, 
l'existence d'enfants, la situation d'emploi et l'emploi 
principal. 

Formule B : Questionnaire de P enquête postcensitaire 
En général, le questionnaire de l'EP est basé sur un sous 

ensemble de questions de l'étude principale. Cependant, 
pour la présente étude, le comité consultatif du recensement 
a décidé d'utiUser le questionnaire complet du recensement 
pour l'EP. Le questionnaire de l'EP est rempli de la même 
façon que celui du recensement. 
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Un modèle hiérarchique pour l'analyse du sous-dénombrement 
local du recensement en Italie 
D. COCCHI, E. FABRIZI et C. TRIVISANO' 

RÉSUMÉ 

La comparaison des résultats des recensements et des enquêtes postcensitaires (EP) montre que les chiffres de recensement 
sont inexacts. En Italie, les administrations municipales jouent un rôle essentiel dans les opérations sur le terrain du 
recensement et de l'EPR. Dans le présent article, nous analysons l'effet des municipalités sur le taux de sous-dénombrement 
au recensement en Italie par modélisation des données provenant de l'EPR et d'autres sources à l'aide d'arbres de régression 
de Poisson et de modèles de Poisson hiérarchiques . Les arbres de régression de Poisson permettent de former des groupes 
homogènes de municipalités. Les modèles de Poisson hiérarchiques peuvent être considérés comme des outils pour 
l'estimation pour des petits domaines. 

MOTS CLES : Sous-dénombrement au recensement; enquête postcensitaire (EP); modélisation bayésienne hiérarchique; 
modèles de régression Gamma-Poisson; arbres de régression de Poisson. 

1. INTRODUCTION 

Le recensement de la population de l'ItaUe, qui a lieu 
tous les dix ans, représente la tâche la plus importante de 
Flnstittit national de statistique de l'Ualie (ISTAT). (Les 
ttavaux qui ont abouti au présent article ont été réalisés 
juste avant le Recensement de l'Italie de 2001 et l'EPR 
subséquente. On a tenu compte des résultats obtenus pour 
la réalisation de l'EPR de 2001). Pour procéder au 
recensement, ISTAT s'appuie sur les administtations 
municipales qui sont chargées de toutes les opérations sur 
le terrain (formation des intervieweurs, planification des 
interviews, collecte et ttaitement de base des données). 
Durant les opérations du recensement, les municipalités 
ttavaillent indépendamment les unes des auttes sous la 
supervision d'ISTAT. Par conséquent, l'exactitude des 
résultats varie considérablement d'une municipalité à 
l'autte, même si elles sont contiguës. En Italie, le territoire 
d'un bourg municipal est subdivisé en plusieurs secteurs de 
dénombrement (SD), qui sont affectés à un même inter
vieweur durant les opérations du recensement. Les SD 
diffèrent par leur forme, leur stmcture et la difficulté de 
dénombrement, ainsi que par l'intervieweur. Aussi est-il 
probable que le taux de sous-dénombrement varie fortement 
d'un SD à l'autte dans une même municipalité. 

Après le Recensement de la population de 1991, ISTAT 
a réalisé une Enquête postcensitaire (EP) pour évaluer le 
phénomène du sous-dénombrement. D est bien connu que 
les chiffres de population du recensement sont géné
ralement incorrects parce que des personnes ne sont pas 
dénombrées, sont dénombrées plusieurs fois ou sont 
dénombrées au mauvais endroit. Les personnes non 
dénombrées sont la source la plus importante d'inexactitude 
et, habituellement, produisent un sous-dénombrement net 
qui peut varier selon la région géographique ou selon le 

groupe social, et influencer la détermination de la taiUe 
relative des sous-populations (Abbate, Masselli et S ignore 
1993). Les opérations sur le terrain de l'EPR de 1991 ont 
été réalisées par les municipalités échantillonnées pro
prement dites. Les données recueiUies ont été analysées par 
Abbate, MasselU et Signore (1993), qui ont estimé le taux 
national global de sous-dénombrement au moyen d'un 
modèle de Lincoln-Petersen (voU Wolter 1986) en utilisant 
des sttates a posteriori de municipalités fondées sur de 
grandes régions géographiques (Nord, Centte, Sud). À 
partir des mêmes données, Fortini (1994) a estimé le sous-
dénombrement national global au moyen de modèles de 
classes latentes. 

Au lieu d'estimer le taux de sous-dénombrement pour 
l'ensemble du pays ou pour des domaines plus petits, nous 
proposons des modèles conçus pour expliquer la variation 
du taux de sous-dénombrement au niveau municipal. La 
découverte de facteurs expliquant la grandeur du sous-
dénombrement net pourrait servtt de base à la création de 
groupes homogènes de municipalités qui permetttont de 
mieux planifier la sttatification lors de futures enquêtes 
postérieures au recensement. En outre, le dépistage des 
failles dans la stmcture organisationnelle qui influent de 
façon significative sur le sous-dénombrement pourrait 
foumir des indications quant aux mesures à prendre pour 
réduire l'importance de ce demier. 

On ttouve dans la littérature des études fondées sur des 
données d'EPR désagrégées. AUio, Mulry, Wurdeman et 
Kim (1993) considèrent un modèle de régression logistique 
pour la probabiUté individuelle (ménage) d'êtte dénombré. 
En nous inspUant de Moura et Holt (1999), nous pourrions 
étendre le modèle afin d'y inclure les effets de municipalité 
ou d'auttes groupes. Nous sommes parfaitement conscients 
que notte décision de modéUser des données municipales 
n'équivaut pas à analyser les enregisttements au niveau des 
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ménages, puisque nombre de caractéristiques déterminant 
la propension individuelle à êtte dénombré lors du recen
sement s'égalisent lorsqu'on analyse des données agrégées. 
Dans le cas de l'ItaUe, une analyse complète, fondée sur des 
enregisttements individuels, est impossible puisque le 
questionnaire de l'EPR de 1991 ne contenait qu'un ttès 
petit nombre de questions s'adressant à des individus. Pa
reillement, l'EPR de 1991 foumit fort peu de données auxi-
liaUes sur les SD, de sorte qu'on ne peut proposer des mo
dèles fondés sur le sous-dénombrement au niveau des SD. 

Notte analyse se fonde sur la combinaison de différentes 
sources de données. Les données auxiUaires proviennent de 
l'EPR de 1991 susmentionnée, de deux études sur la quaUté 
des statistiques des municipalités réalisées par ISTAT au 
cours des années 1990 (Di Pietto 1998, 1999) et sur des 
indicateurs démographiques et sociaux tirés des résultats 
officiels du Recensement de 1991. 

Le problème est de savoir comment utiliser efficacement 
l'information provenant des diverses sources de données. 
Nous disposons en fait d'un grand nombre de variables, 
dont la plupart sont nominales ou polychotomiques. Au Ueu 
d'utiliser un algorithme de sélection de variables, nous 
avons décidé de former des groupes homogènes de 
municipalités, puis de les inttoduU-e dans le modèle à l'aide 
d'une matrice de plan d'expérience pour les effets 
aléatoUes. Nous utiUsons, pour constmire ces groupes, des 
arbres de régression de Poisson (Themeau et Atkinson 
1997). Cette utilisation hiérarchique de l'information 
constitue une base naturelle pour la formation de sttate de 
municipalités géographiquement non contiguës. 

Durant l'EPR, peu de SD sont de nouveau dénombrés à 
l'intérieur de chaque municipalité échantillonnée; le taux 
moyen d'échantiUonnage des SD est de 0,001. D s'agU d'un 
contexte typique d'estimation sur petits domaines où les 
estimations directes du taux municipal de sous-dénom
brement ne sont pas fiables et doivent êtte remplacées par 
des estimations synthétiques ou composites fondées sur un 
modèle approprié. Le phénomène du sous-dénombrement 
est rare. Nos données sont constituées de dénombrements 
et peuvent présenter une surdispersion importante par 
rapport à l'hypothèse d'une loi de Poisson. Nous proposons 
l'utilisation de modèles de régression hiérarchiques de 
Poisson pour tenir compte de la surdispersion. 

Les modèles hiérarchiques adoptés ici permettent de 
traiter explicitement la surdispersion à cause de l'hétéro
généité municipale. Une autte source de variabilité extta-
poissonienne est due à l'hétérogénéité à l'intérieur des mu
nicipalités, à cause de l'existence de grappes de personnes 
non dénombrées dans les SD ou des grappes dues aux 
personnes non dénombrées dans une même famille. Cette 
forme de surdispersion n'est pas ttaitée explicitement dans 
les modèles. 

Nous adoptons une approche entièrement bayésienne 
pour la spécification et l'estimation, et nous résolvons les 
modèles par les méthodes de simulation de Monte Carlo par 
chaînes de Markov. Dans ce cadre hiérarchique, nous 

ttaitons la surdispersion en imposant une loi Gamma pour 
le taux du premier niveau de la loi de Poisson, donc en 
obtenant marginalement une loi binomiale négative. En 
outte, conditionnellement aux hyperparamèttes, le modèle 
proposé présente une linéarité a posteriori et les moyennes 
a posteriori correspondantes des taux de sous-dénom
brement municipaux sont des estimateurs linéaires com
posites. Donc, le degré de lissage dépend de la quantité 
d'information foumie par chaque échantillon municipal 
dans l'EPR. 

Nos résultats monttent qu'on pourrait améliorer la 
stratification des municipalités sur laquelle repose le plan 
de sondage de l'EPR de 1991 (fondée sur la région 
géographique et la taille de population), puisque le taux de 
sous-dénombrement est en grande partie indépendant de la 
région géographique. Par contte, les variables décrivant 
l'efficacité statistique des administtations locales aident à 
faire la distinction entte les divers degrés de sous-dénom
brement parmi les municipaUtés de mêmes taille et stmcture 
démographique. Si l'on ne modifie pas le plan de sondage 
de l'EPR, nos résultats pourraient foumir des indications 
utiles lors de F analyse des données. 

Le présent article est présenté comme suit. À la 
section 2, nous décrivons les caractéristiques générales de 
l'EPR et des auttes sources de données utilisées. À la 
section 3, nous examinons les arbres de régression de 
Poisson employés pour créer des groupes homogènes de 
municipaUtés. A la section 4, nous inttoduisons les modèles 
de régression de Poisson hiérarchiques, tandis qu'à la 
section 5, nous discutons des résultats empiriques et 
comparons les modèles. 

2. DONNEES DE L'EPR ET 
INFORMATION AUXILIAIRE 

2.1 Enquête postcensitaire (EP) de l'Italie 
Le Recensement de la population de l'Italie de 1991 a eu 

lieu le 20 octobre. L'Enquête postcensitaire (EP), fondée 
sur un plan d'échantillonnage sttatifié à deux degrés, a été 
réalisée quelques semaines plus tard. Les municipalités 
représentent les unités primaires d'échantillonnage et les 
secteurs de dénombrement, les unités secondaires. Un SD 
est le plus petit domaine en lequel le territoUe municipal est 
divisé aux fins des opérations du recensement; chaque SD 
est affecté entièrement à un même intervieweur. 

Les unités primaires d'échantiUonnage ont été sttatifiées 
en fonction de la région géographique (Nord-Ouest, 
Nord-Est, Centte, Sud, îles) et de la taille de la population 
(sept classes pour les municipalités comptant moins de 
350 000 habitants), ce qui a produU 35 sttates. Dans chaque 
sttate, les municipaUtés échantillonnées ont été sélection
nées sans remise et avec probabilité proportionnelle à la 
taille de la population. Les 10 municipalités comptant plus 
de 350 000 habitants ont été incluses dans l'échantillon en 
tant qu'unités auto-représentatives. Les unités secondaires 
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d'échantillonnage ont été sélectionnées avec probabilités 
égales par échantillonnage systématique. L'échantillon final 
de l'EPR contenait 85 municipalités et 638 SD (sur un total 
national de 8 095 municipalités et 64 000 SD) avec une 
estimation fondée sur un plan d'échantillonnage national de 
1,24 % (Abbate, MasseUi et Signore 1993). 

Le questionnake de l'EPR, qui ne contient que quelques 
questions simples, a été rempli au cours d'une interview sur 
place. Les caractéristiques des ménages échantiUonnés sont 
limitées au nombre et au sexe des membres du ménage. 
D'auttes questions de l'EPR ont été conçues pour faciliter 
le couplage des enregistrements aux données du recen
sement, donc, pour réduire le nombre de cas de dénom
brement au mauvais endroit et d'auttes erreurs non dues à 
l'échantillonnage lors de l'évaluation du sous-dénom
brement (voir Fortini 1994, pour plus de précisions). 

2.2 Enquêtes sur la qualité des statistiques 
des municipalités 

ISTAT a créé un ensemble de données sur la quaUté des 
statistiques des municipalités italiennes (voir Di Pietto 
1998, 1999). Cet ensemble intègre différentes sources, dont 
l'information provenant des enregisttements sur le ren
dement lors du Recensement de 1991, des registres de po
pulation municipaux et de données du ministère de 
l'Intérieur. Cet ensemble de données contient aussi les 
résultats des ttois enquêtes administtatives réalisées durant 
les années 1990 en vue d'évaluer le rendement des munici
palités en ce qui conceme leurs engagements à l'égard 
d'ISTAT. La première enquête porte sur l'informatisation 
des bureaux municipaux de la statistique. La deuxième, 
connue sous l'acronyme POSAS, est une enquête post
censitaire (EP) fondée sur les registtes de la population de 
résidents, classés selon l'année de naissance, l'âge et l'état 
civil. La ttoisième, connue sous l'acronyme ISCAN, vise à 
déterminer la mesure dans laquelle les enregistrements 
figurant sur les listes des registtes municipaux de 
population sont appropriés. Ces enquêtes fournissent des 
données sur toutes les municipalités italiennes. 

À partir de cet ensemble de données, nous avons sé
lectionné un sous-ensemble de variables reliées à l'activité 
municipale au moment du Recensement de 1991, à savoir : 

a) le pourcentage de champs non codés du questionnaUe 
du recensement à l'intention des ménages qui 
auraient dû êtte remplis, après l'interview des mé
nages, par les bureaux municipaux de la statistique 
(PERCOD); 

b) le ratio de la population provisoirement à Féttanger 
à la population présente au moment du Recensement 
de 1991 (PERCEST); 

c) le ratio de la différence entte les dénombrements du 
Recensement de 1991 et ceux des registtes de popu
lation aux dénombrements du Recensement de 1991 
(PERDIFF); 

d) le temps nécessaire pour mettte à jour les registres de 
population municipaux d'après les résultats du 
Recensement de 1991 (INDOl); 

e) le retard de la mise à jour des noms de me (IND11). 

2.3 Variables démographiques 

Nous considérons aussi l'ensemble de ratios démo
graphiques étabUs d'après les résultats du Recensement de 
1991. En particulier, nous utiUsons les pourcentages de 
ménages « ne comptant qu'un seul membre » et « comptant 
plus d'une famille », ainsi que les ratios de masculinité 
(ratios hommes-femmes) dans la municipalité. La popu
lation municipale de résidents - correspondant aux chiffres 
non corrigés du Recensement de 1991 - est aussi une 
variable fort importante. Le nombre de SD échantillonnés 
dans chaque municipalité pour l'EPR est un autte indicateur 
de l'importance de la municipalité. 

3. ARBRES DE REGRESSION DE POISSON 

Les sources de données disponibles nous fournissent un 
grand nombre de variables auxiliaires, dont beaucoup sont 
nominales ou polychotomiques. Avant d'ajuster les modèles 
hiérarchiques, nous regroupons les municipalités dont le 
taux de sous-dénombrement des ménages est homogène à 
l'aide d'arbres de régression binaires de Poisson. Les 
groupes établis d'après ces arbres sont inclus à titre de 
facteurs dans les modèles décrits à la section suivante. 
Notre objectif principal est de vérifier l'efficacité des 
méthodes habituelles de stratification, de les améliorer ex 
post à l'aide de modèles hiérarchiques contenant des 
covariables appropriées et de comparer les résultats ainsi 
obtenus à ceux de méthodes semblables fondées sur des 
groupements optimaux. 

Les modèles de régression conditionnelle sont fondés sur 
le lien logarithmique canonique. Le critère de partition est 
la statistique habituelle de somme des carrés des écarts, ou 
déviance en anglais (Themeau et Atidnson 1997) : 

Deviance„„„,-( Déviance . , . + Déviance , , . ) 
parent ^ enfant, gauche enfant, droite-^ 

L'idée fondamentale de la constmction d'un arbre consiste 
à partir d'un grand arbre T^ constmU en appliquant une 
règle d'arrêt naïve et faible (comme le nombre minimal 
d'observations dans les nœuds finaux de l'arbre), puis à 
sélectionner par élagage l'arbre de taille appropriée parmi 
les sous-arbres de T^^. La méthode établie pour élaguer les 
arbres est celle du coût-complexité, introduite pour la 
première fois par Breiman, Friedman, Olshen et Stone 
(1984). SoU Dj. la somme des carrés des écarts d'un sous-
arbre T de TQ, size (T) le nombre de nœuds terminaux de T 
et a > 0 un paramètte de coût-complexité pour définir la 
mesure de coût-complexité : 
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DJa) Dj. + asize(r) (1) 

Pour un a spécifié, on peut ttouver l'arbre r(a) qui 
nUnimise (1). On peut montter (Breiman et coll. 1984) 
qu'il existe une famille emboîtée de sous-arbres 
{Tg, r,,..., r^,..., r̂ „„,} de r^ telle que chaque arbre est 
optimal pour une fourchette de valeurs de a. 

Le problème se réduit maintenant à choisir l'un de ces 
sous-arbres. La sélection se fait de façon à minimiser 
l'erreur de prédiction définie comme étant la contribution 
d'une nouvelle observation à la somme des carrés des 
écarts. Pour estimer l'erreur de prédiction, l'existence d'un 
échantUlon Uidépendant serait, théoriquement, la meilleure 
option, mais puisqu'il est préférable d'utiliser toutes les 
données afin d'« informer » l'arbre le mieux possible, on 
utilise une méthode de contte-vérification. Habituellement, 
on choisit l'arbre T. dont l'erreur de prédiction estimée est 
minimale. Ici, nous utiUsons une règle d'élagage plus shicte 
qui consiste à sélectionner le plus petit arbre ayant une 
erreur estimée de prédiction n'excédant pas la somme de 
l'erreur estimée de prédiction de T. et de son erreur-type. 
Nous adoptons cette règle d'élagage, appelée « règle d'une 
erreur-type » (Breiman et coll. 1984), pour éviter de 
surajuster le modèle. 

Puisque la contte-vérification des arbres de régression de 
Poisson peut donner, pour certains nœuds, une valeur 
infinie de la somme des carrés des écarts, nous utiUsons des 
estimateurs bayésien de réttécissement des taux réels fondés 
sur un simple modèle Poisson-Gamma, comme l'ont 
proposé Themau et Atkinson (1997). 

Nous constmisons ttois arbres distincts en partant de 
sous-ensembles différents de variables auxiliaires. 

L'arbre 1 (présenté à la figure 1) s'appuie sur les 
variables démographiques uniquement. La première 

partition sépare les municipalités de moins de 
100 100 habitants de celles de plus de 100 100 habitants. 
Cette valeur de partition coïncide presque avec le seuil de 
démarcation de 100 000 utilisé pour la sttatification des 
municipaUtés lors de l'EPR de 1991. La deuxième partition 
isole un sous-échantillon de petites municipalités pour 
lesquelles moins de quatte SD ont été échantillonnés pour 
l'EPR. Une partition supplémentaire est faite d'après le 
rapport de masculinité. 

L'arbre 2 (figure 2) est fondé exclusivement sur des 
variables concemant la qualité des statistiques des munici
paUtés. La première partition s'appuie sur le temps mis pour 
corriger les registtes de population (INDOl) : les munici
palités qui procèdent le plus rapidement à cette tâche 
affichent les taux de sous-dénombrement les plus faibles. 
Les partitions de niveau inférieur mettent en relief le pro
blème des personnes résidant provisoirement à Féttanger 
(PERCEST), problème qui, dans les régions caractérisées 
par une émigration massive, peut donner lieu à un sous-
dénombrement grave de la population municipale et à des 
erreurs de tenue à jour des registtes de population 
(PERDIFF). Dans cet arbre, une moitié de l'échantillon est 
classée dans un seul noeud qui contient vraisemblablement 
l'hétérogénéité résiduelle. 

L'arbre 3 (figure 3) est fondé sur des variables à la fois 
démographiques et de quahté. La première partition est ba
sée sur la population municipale, exactement de la même 
façon que pour l'arbre 1. Subséquemment, le sous-
ensemble de municipalités comptant moins de 100 100 
habitants est partitionné en un groupe de municipalités de 
petite taiUe et un groupe de municipaUtés de taille moyenne 
au seuU de 13 200 habitants. La variable de qualité incluse 
dans cet arbre est le temps mis pour corriger les registtes de 
population (INDOl). 

Si SD échantillonnés < 4, alors: 

Si pop. mun. < 100100, alors: 

Ménage 

Taux de sous-dénombrement 

i 
0,0124 

^^648 85 

S non dénombrés \ 

0,006 

154 66 

Si rapport de masculinité : 

m 

sinon municipalités 

> 0.92, alors: 

RnS 

0,0083 

127 25 

sinon 

sinon 

n 

/. :(ô«iiî(S;:-:^ 

7^ ̂ zmi 
^ i ^ ï ^ ' s 

Figure 1. Arbre 1 fondé sur les variables démographiques. 
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Taux de sous-dénombrement 

Si IND01=avant 1993, alors: 

Si PERCEST < 033 %, alors: 

0,0124 
JT 648 85 

, municipalités 

sinon 

0,005 
75 40^ 

Ménages non dénombrés 

Si PERDIFF > 0,45 %, alors: sinon 

,+(0 .412. -4 

0,0155 
573 45 

0!(5!l*28 . 
•353'.>.";'i"^8.' 

; 0);l)2'2%? . 
iifeo^M't' 

Figure 2. Arbre 2 fondé sur les variables de qualité des statistiques des municipalités. 

Taux de sous-dénombrement 

Si pop. mun. < 100 100, alors: 

Si pop. mun. < 13 200, alors: 

0,0124 

^648 85 

0,006 

154 66 

Ménages non dénombrés 

sinon 
\ 

sinon 

municipalités 

Si IND01=avant 1993, alors: 
0,0072 

146 33 

sJ"i/^o6:3'8/. ' ï (-1.0099'ï •••• 

iîti#1!rx|g!. 

Figure 3. Arbre 3 fondé sur des variables démographiques et de qualité. 

4. MODELES POISSON-GAMMA 
HIÉRARCHIQUES 

Nous représentons le nombre de ménages non dénom
brés observé dans chaque échantillon municipal par 
y.{i = 1,..., 85). À titte de première approximation, nous 
pouvons modéliser ces dénombrements par une loi de 
Poisson : 

8,.,e,. ~Pois(S,.e,.) yt (2) 

où 5; représente le taux de sous-dénombrement qu'il faut 
estimer et e. est donné par le nombre de ménages dans les 
SD échantiUormés dans la municipaUté. Nous exprimons la 
dépendance à un ensemble de variables expUcatives par un 
lien canonique logUnéaire : 

ln(5.e . )=X,p+Z.^ (3) 

où Z. est la f ligne d'une matrice nominale de plan 
d'expérience inttoduite pour modéUser les effets de groupe. 
Chaque X. est un vecteur de dimension p de variables 
expUcatives associées à la f municipalité, et |3 et Ç sont les 
paramèttes de régression. 

Comparativement au nombre de ménages observés, les 
cas de non-dénombrement sont assez rares. Par conséquent, 
les données peuvent présenter une surdispersion importante. 
Le problème de la surdispersion peut êtte résolu par 
modéUsation Uiérarchique des paramèttes 5; dans (2). Si les 
paramèttes S. suivent une loi Ganima(a, v), on obtient 
marginalement la loi binomiale négative pour y. par 
intégration des paramèttes 5.: i.e. ŷ  | a, v, e. ~ 
NegBin ( a , v / (v + e.)) avec les moments : 

ae. a e . ( v + e . ) 
E{y. I a, e., v) = - ^ , V{y. \ a, e., v) = ' ' ^ ' ' 

(voirLawless 1987). 
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Au lieu de la paramétrisation susmentionnée, nous 
adoptons celle de la loi Gamma au deuxième niveau de la 
hiérarchie, conformément à la proposition de Christiansen 
et Morris (1997). Si nous supposons 

iid 
p. - iV(0,100), j = l,...,p 

5,.|\.,Ç~Gamma(^,ÇA,.) (4) 

avec les moments E{d.\X.,Q = X. et V{d. \X.,Q =X^IC„ 
nous obtenons 

( ux ] 
y, |.,,X,.,^~ NegBin Ç, — ^ , 

où V{y. I e., X., 0 - E{y. \ e., X., Q = efX^IÇ. À mesure 
que C, tend vers l'infini, la variance de la loi binonùale 
négative converge vers celle de la loi de Poisson (la 
variance de la loi Gamma en (4) tend vers 0), tandis que les 
valeurs faibles de C, indiquent une forte surdispersion. 

Partant de (4), nous voyons immédiatement que : 

E{b.e.\e.,X.,C,) = X.e.; 

donc, l'hypothèse de dépendance (3) se réénonce en 
fonction de X. e. sous la forme : 

ln{X.e.)=X.^^Z.^. 

La loi a priori (4) est conjuguée à la vraisemblance définie 
par (2). Conséquemment, nous obtenons 

ô; I y,., e., X., Ç ~ Gamma(y,. + ^, e. + Ç/\.) 

dont il découle que 

£ ( S , | y , , . , , V C ) = ( l - 5 ) ' - , - - B , ^ (5) 

oùr.=y.le.etB. = C,l{t^^e.X.). 
Nous pouvons considérer chaque moyenne a posteriori 

(5) comme un estimateur sur petit domaine composite où 
les composantes directe et synthétique sont toutes deux 
pondérées conformément à l'information foumie par 
l'échantillon. 

D'après (5), nous notons que la moyenne a posteriori de 
la distribution des paramèttes de taux ô̂  est une combi
naison linéaire du taux de sous-dénombrement observé r. 
et de la moyenne a priori X.. Auttement dit, le modèle 
présente une Unéarité a posteriori. Dans (5), les deux termes 
sont pondérés d'après B^, dont la valeur varie entte 0 et 1. 
Plus la valeur de B. est grande, plus le poids de la moyenne 
a priori X. (estimateurs synthétiques) est grande et les 
estimations produites par le modèle prennent de l'impor
tance comparativement aux taux observés. Nous constatons 
que chaque B. est inversement proportionnel au terme e. X., 
qui exprime la quantité d'information que foumit l'échan
tillon de chaque domaine. 

Pour achever la spécification bayésienne du modèle, 
nous attribuons une loi aux paramèttes de ttoisième niveau 
Ç,P,^. D'après un critère approximatif non informatif, 
nous inttoduisons des lois a priori correctes, mais plates. 
Plus précisément, nous supposons que : 

t,!^ ~ N{kui^,-^), 
tn. 

k = l,...,q 

(6) 

(7) 

où M̂  est le sous-dénombrement moyen dans le k^ groupe et 
n̂  est le nombre moyen de ménages échantillonnés dans les 
municipalités du même groupe. Les lois a priori (7), 
associées aux effets de groupe, sont par conséquent centtées 
sur les moyennes de groupes et leur précision est propor
tionnelle à la taille des groupes. EUes sont constraites de 
façon à êtte faiblement informatives en vue d'améliorer les 
propriétés de stabilité et de convergence du modèle. Les 
lois a priori des coefficients de régression (6) associées aux 
auttes variables explicatives sont centtées sur 0. Pour le 
paramètte de surdispersion Ç, nous choisissons la loi a 
priori 

C~ 1000*Gamma(0,001,1) (8) 

en suivant la proposition de Christiansen et Morris (1997). 
Notons que les deux prenUers moments a priori de (8) sont 
£ ( 0 = 1 et V(i;) = 1 000; donc, la loi a priori est ttès 
diffuse et caractérisée par une forte asymétrie positive. 

Au quatrième niveau de la hiérarchie, nous spécifions les 
lois a priori suivantes : 

k ~ N{0,100) (9) 

T~ Ganima(0,001,0,001). (10) 

qui sont toutes deux conçues pour avoir un effet ttès faible 
sur les inférences a posteriori. 

Nous calculons les lois a posteriori de (5,. | yj,e.) à 
l'aide d'algorithmes d'échantillonnage de Monte Carlo par 
chaînes de Markov (MCMC). Pour ces calculs, nous 
utiUsons le logiciel BUGS (Spiegelhalter, Thomas, Best et 
Gilks 1995), qui est fondé sur F échantiUonnage de Gibbs. 
Puisque la résolution des modèles comportant des lois 
discrètes demande des calculs compUqués, nous spécifions 
les lois a priori (6) à (10) en choisissant des formes 
fonctionneUes simples bien connues, comme la loi normale 
et la loi Gamma, qui facilitent les calculs. L'examen de la 
sensibilité des moyennes a posteriori dans (6) à (10) n'a 
révélé aucune variation importante de ces moyennes. Donc, 
nous pouvons considérer les lois a priori comme étant non 
informatives. Pour évaluer la convergence, nous consi
dérons la méthode à chaînes multiples proposée par Gelman 
et Rubin (1992), et nous exécutons ttois chaînes différentes 
avec point de départ bien distinct pour chaque modèle. 
Nous considérons l'mspectton visuelle du cheminement des 
chaînes et la statistique modifiée de Gelman et Rubin 
(Brooks et Gelman 1998) comme des outils élémentaires 
d'évaluation de la convergence. Nous avons exécuté 
10 (KIO itérations pour chaque chaîne, en en éUminant 3 000 
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en moyenne, à titte de « rodage » prudent, ce qui donne 
environ 20 000 tirages à partir de la loi a posteriori de 
chaque modèle. 

5. COMPARAISON DES MODELES ET 
DISCUSSION DES RÉSULTATS EMPIRIQUES 

Nous avons estimé une gamme de modèles pour diverses 
définitions des matrices des variables explicatives X et Z. 
En ce qui conceme la maûice de plan d'expérience Z, nous 
considérons sept cas distincts, dans lesquels les munici
palités sont groupées en fonction des critères de sttatifi
cation classiques (région géographique et taille de la 
population) ou des résultats des partitions techniques 
décrites à la section 3. D s'agit des groupements fondés sur : 
a) la région géographique (Nord, Centte, Sud et Ues), b) les 
classes de taille de population uniquement, c) les classes de 
taille de population selon la région géographique, d) les 
classes de taille de population et les régions géographiques, 
e) l'arbre 1 (fondé sur les variables démographiques), 
f) l'arbre 2 (fondé sur les variables de qualité), g) l'arbre 3 
(fondé sur les variables démographiques et de qualité). On 
peut proposer deux types de variables pour la matrice X, à 
savoir les variables de qualité de la section 2.2 et les 
variables démographiques de la section 2.3. Par conséquent, 
la matrice X peut avoir ttois compositions distinctes : 
1) variables de qualité uniquement, H) variables démo
graphiques uniquement et III) variables de qualité et 
démographiques. En établissant la correspondance entte les 
diverses définitions de X et Z, nous avons estimé vingt-huit 
modèles distincts. Cette méthode nous permet d'inttoduire 
différents blocs de variables, au lieu de procéder à la 
sélection de variables. 

La quantité habituellement utilisée pour comparer les 
modèles dans le cadre bayésien est le facteur de Bayes 
{BF). Une approximation en grand échantillon de 
-2 In (6F) est donnée par 

ABIC = -21n 
SUPM„/(>' I %) 

SUPM,/(>'|âJ 
-{Pk-Po)^nn (11) 

(voir Schwarz 1978) qui, de surcroît, ne renvoie à aucune 
des hypothèses a priori. Nous notons que, dans (11), les 
Mi^{k = l, ...,K) indicent l'ensemble de modèles 
concurrents et que 0̂  est le paramètte dimensionnel p^ 
indiçant la vraisemblance associée à chaque modèle. Le 
modèle nul auquel sont comparés tous les auttes, qui est 
celui comportant la seule coordonnée à l'origine, est dénoté 
par MQ. Les valeurs positives et grandes de (11) appuient 
le modèle M .̂ 

Dans (11), la pénalisation de complexité dépend de la 
taiUe du sous-ensemble de paramèttes de ttoisième niveau; 
auttement dit, tous les modèles sont comparés comme s'ils 
n'étaient pas hiérarchiques. Puisqu'ils ont une même 
structure hiérarchique, cette modification opérationnelle du 

critère d'information bayésien type BIC ne modifie pas les 
résultats de la comparaison des modèles résumés au 
tableau 1. 

Nous notons que les modèles où les effets de groupe sont 
fondés sur la région géographique donnent de forts mauvais 
résultats (ligne 1) et qu'il en est de même si l'on combine la 
région géographique et la taille de la population des munici
paUtés (lignes 3 et 4). Ces résultats sont assez étonnants, 
puisqu'on se fonde sur les régions géographiques pour 
concevoir la sttatification de l'échantillon de l'EPR et que 
l'efficacité des administtations, ainsi que d'autres indi
cateurs socio-économiques sont censés être regroupés en 
fonction des grandes subdivisions géographiques de l'Italie 
(Nord, Centte, Sud). Ce résultat peut être attribué au rôle 
prédominant que l'organisation particulière de chaque mu
nicipalité joue dans la détermination de l'efficacité des opé
rations du recensement sur le territoire de la municipalité. 

Les modèles à effets de groupe fondés sur un arbre 
(Ugnes 5 à 7) donnent de nettement meilleurs résultats que 
ceux à effets de groupe fondés sur les critères de sttati
fication habituels d'ISTAT (lignes 1 à 4). Seuls font 
exception les modèles basés sur l'arbre 2 (ligne 5), qui 
donnent des résultats assez médiocres lorsqu'on n'inclut 
pas la taille de la population et d'autres variables 
démographiques. En fait, la population municipale peut êtte 
considérée comme étant une approximation de la 
complexité organisationnelle de la municipalité. Il semble 
que les variables de qualité soient des discriminants 
puissants du niveau de sous-dénombrement parmi les 
municipalités dont les caractéristiques démographiques sont 
semblables, mais qu'ils aient peu de pertinence si l'on ne 
tient pas compte de l'effet d'un degré de complexité 
organisationnelle différent par introduction d'une variable 
de taille de population. Nous soulignons que l'ajout d'une 
matrice de plan d'expérience Z fondée sur des groupes de 
municipalités établis d'après des arbres de régression de 
Poisson nous permet de modéliser les relations non linéaires 
entre le sous-dénombrement et les variables explicatives. 

En fait, les modèles fondés sur l'arbre 3 sont ceux dont 
les propriétés sont les meilleures. Suivent plusieurs 
commentakes sur le modèle dont le ABIC est maximal. Ce 
modèle comprend des variables démographiques et des 
variables de quaUté comme variables explicatives. L'adé
quation du modèle choisi est évaluée au moyen de 
vérifications prédictives a posteriori. Plus précisément, nous 
adoptons la mesure d'usage générale de la divergence par 
rapport à l'ajustement valide du modèle proposée par 
Brooks, Catchpole et Morgan (2000) en tant qu'outil ap
proprié pour les occurrences rares, comme les sous-
dénombrements au recensement : 

(12) D{y;Q)=Y(^i-sl^i 

où Exp̂ . = ^^^(S. I y., e.). La probabilité de 0,46 associée 
à Faire de la queue témoigne d'un bon ajustement pour le 
modèle choisi. 
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Tableau 1 
ABIC des modèles estimés comparativement au modèle de référence Mg 

Variables dans les modèles 

Effets de 
groupe 

Région 

Classes de pop. mun. 

Région* classes pop. mun. 

Région -F classes pop. mun. 

Arbre 2 (variables de qualité) 

Arbre 1 (variables démographiques) 

Arbre 3 (variables de qualité -i-
démographiques) 

Effets de 
groupe 

uniquement 

-4,22 

15,34 

2,08 

9,68 

11,81 

35,14 

38,89 

Effets de 
groupe -1-

variables de 
qualité 

-0,39 

17,87 

6,13 

13,2 

8,34 

35,37 

35,76 

Effets de groupe -i-
variables 

démographiques 

18,52 

17,32 

4,91 

13,74 

23,48 

32,28 

41,12 

Effets de groupe -i-
variables de 

qualité et 
démographiques 

23,32 

20,09 

8,45 

17,83 

26,15 

35,53 

41,45 

Nous avons de nouveau estimé l'ensemble de modèles 
après élimination de la municipalité la plus grande, qui 
constitue un cas influent éventuel. De nouveau, le modèle 
fondé sur l'arbre 3 avec variables démographiques et de 
qualité en tant que variables expUcatives a été sélectionné 
à l'aide du critère (11). Ce modèle est caractérisé par un 
bon ajustement (la valeur/? bayésienne associée à la mesure 
de divergence (12) est égale à 0,51). En outte, les 
estimations composites varient peu comparativement à 
celles obtenues au moyen de l'échantillon entier. 

Afin de vérifier l'ajustement du modèle, à la figure 4, 
nous avons ttacé les estimations composites en fonction des 
estimations directes du nombre de ménages non dénombrés 
dans chaque municipalité (les valeurs pour les 10 plus 
grandes municipaUtés sont présentées pour une échelle dif
férente). Les estimations composites sont w.e.E{8. | y^,e.), 
tandis que les estimations directes sont w.y.,Wi étant le 
facteur d'expansion dîi à l'échantillonnage des SD dans 
chaque municipalité. Les estimations composites sont les 
espérances a posteriori des paramèttes de premier niveau et, 
conditionnellement aux hyperparamèttes, sont des esti
mations composites dans lesqueUes on accorde peu de poids 
aux prédictions fondées sur le modèle représenté par les X. 
lorsqu'on dispose de données d'échantillonnage valables. 
D'après (5), nous savons que cette méthode de pondération 
est régie par les facteurs municipaux de réttécissement B.. 
Ceux-ci pondèrent les estimations directes y-le. propor
tionnellement à e.X-, c'est-à-dire le nombre de ménages 
non dénombrés dans l'échantillon municipal prévu par le 
modèle. 

Pour les municipalités comptant jusqu'à 10 000 résidents 
(cette valeur est assez proche de la valeur de partition de 
13 200 de l'arbre 3), dans presque tous les cas, nous avons 
des valeurs de B. ttès proches de 1 ; auttement dit, pour les 
petites municipalités, la composante basée sur le modèle 
joue un rôle prédominant dans la détermination de l'esti
mation composite. À la figure 5, les estimations composites 

(et leurs intervalles de crédibilité à 95 %) sont ttacées en 
fonction des estimations directes. 

La largeur des intervalles de crédibiUté dépend du niveau 
de sous-dénombrement et, comme il faut s'y attendre, est 
importante lorsque la taille de l'échantillon à l'intérieur de 
la municipaUté est faible. Les estimations composites 
associées à un grand intervalle de crédibiUté sont également 
caractérisées par un facteur de réttécissement important, à 
cause du peu d'information provenant de FécUantiUon. 
Pour certaines municipalités de taille moyenne, le fait 
qu'eUes soient sous-échantiUonnées par rapport à leur taille 
pourrait expUquer l'obtention d'un grand intervalle. 

Dans le cas des petites municipalités, où le recensement 
est réalisé plus facilement, le sous-dénombrement est géné
ralement ttès faible. Son estimation est difficile, puisque 
fort peu de SD sont échantillonnés à l'heure actueUe à partir 
de chaque petite municipaUté, ce qui, souvent, ne donne 
aucune preuve de sous-dénombrement. Le cas échéant, 
l'estimation composite correspond essentiellement à la 
composante fondée sur le modèle. Par conséquent, pour la 
prochaine EPR, étant donné la taille globale de l'échan
tillon, nous recommandons de ne pas insister sur l'échantil
lonnage d'un grand nombre de petites municipalités, mais 
plutôt de réorienter l'échantiUonnage vers les municipalités 
de taille moyenne, qui sont plus hétérogènes. En outte, on 
devrait augmenter le nombre de SD échantillonnés dans les 
petites municipalités sélectionnées. 

Les résultats de la présente étude, où l'on envisage pour 
la première fois d'utiliser un critère de groupement des 
municipaUtés en fonction de leur rendement concemant les 
opérations statistiques, confirment qu'on pourrait améliorer 
les résultats lors de futures enquêtes similaires en modifiant 
le plan d'échantiUonnage sttatifié et en modélisant le sous-
dénombrement au moyen des covariables représentant les 
difficultés qu'éprouvent les municipalités lors de la réali
sation des recensements. 
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Figure 4. Estimations composites en fonction des estimations directes du nombre de 
ménages non dénombrés dans chaque municipalité. 
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Figure 5. Estimations composites (x) et leurs intervalles de crédibilité à 95 %; (O) estimations 
directes. Les municipalités sont triées par taille de population. 
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Estimation d'une mesure du risque de divulgation pour les 
microdonnées d'enquête sous échantillonnage avec probabilités inégales 

C J. SKINNER et R.G. CARTER' 

RÉSUMÉ 

Skinner et EUiot (2002) ont proposé une mesure simple du risque de divulgation pour les microdonnées d'enquête et montré 
comment estimer cette mesure sous échantillonnage avec probabilités égales. Dans le présent article, nous montrons 
comment on peut étendre leurs résultats pour l'estimation ponctuelle et l'estimation de la variance à l'échantillonnage avec 
probabilités inégales. Nous élaborons notre méthode en supposant un plan d'échantillonnage de Poisson et faisons certains 
commentaires sur les résultats éventuels lorsqu'on s'écarte de cette hypothèse. 

MOTS CLÉS : Protection de la confidentialité; inférence en population finie; échantillonnage de Poisson; contrôle de la 
divulgation statistique; unicité. 

1. INTRODUCTION 

Les fichiers de microdonnées d'enquête peuvent avoir 
une grande valeur analytique pour les chercheurs. 
Lorsqu'Us décident s'ils peuvent donner accès à ce genre de 
fichier et de quelle façon, les organismes qui réalisent des 
enquêtes doivent s'assurer que les données sont protégées 
contte la divulgation statistique (WiUenborg et de Waal 
2001). Skinner et EUiot (2002, nommés dans la suite SE) 
ont proposé une mesure simple du risque de divulgation 
statistique relatif aux microdonnées d'enquête qu'on peut 
utiliser pour prendre des décisions éclairées. Ds ont montté 
que sous échantillonnage avec probabilités égales, 
l'estimation de cette mesure est simple. Dans le présent 
article, nous monttons comment on peut étendre leurs 
résultats à l'échantillonnage avec probabiUtés inégales. 

À la section 2, nous présentons la mesure. Aux 
sections 3 et 4, nous envisageons l'estimation ponctuelle et 
l'estimation de la variance de la mesure, respectivement. 
Pour le lien entte la mesure proposée et les données 
publiées sur le risque de divulgation statistique, consulter 
SE. 

microdonnées à des unités connues de population à l'aide 
d'un sous-ensemble spécifié de variables. Nous supposons 
que ces « variables d'identification » sont nominales et que 
les combinaisons possibles de leurs valeurs définissent les 
catégories 1, ...,J d'une variable X. (Habituellement, la 
valeur de / est ttès grande.) 

Nous supposons que l'intras est capable de détemiiner la 
valeur de X pour une unité de population d'identité connue 
et qu'il « affirme » qu'un enregisttement de microdonnées 
est identifié si, et uniquement si, cette valeur concorde avec 
la valeur de X figurant dans le fichier de microdonnées pour 
un seul enregisttement. Si nous supposons a) que l'unité de 
population d'identité connue est sélectionnée au hasard à 
partir de U avec probabiUtés égales et b) que la valeur de X 
pour cette unité est mesurée de la même façon que X est 
mesuré dans les microdonnées, la probabilité que 
l'affirmation soit correcte est : 

0 = Pr (appariement correct | appariement unique) 

Ynfj = i)/YEji{fj 
j-i j-i 

1), 

2. MESURE DU RISQUE DE DIVULGATION 

Nous considérons la diffusion éventuelle d'un fichier de 
microdonnées comprenant un ensemble d'enregisttements 
pour les unités (par exemple, des individus ou des ménages) 
d'un échantiUon s, sélectionné par une méthode probabiUste 
à partir d'une population U. Chaque enregisttement 
correspond à un vecteur de valeurs d'un ensemble spécifié 
de variables pour l'unité donnée. Suivant une méthode type 
d'évaluation du risque de divulgation (par exemple, 
Bethlehem, Keller et Pannekoek 1990), nous supposons 
qu'un intms essaye d'apparier les enregisttements de 

où /. et F. sont les fréquences des unités de s et de U, 
respectivement, pour lesquelles X =j et où /(.) est la 
fonction indicateur (/(A) = 1 si A est vrai et I{A) =0, 
auttement). Le numérateur de 9 est le nombre d'enregistte
ments uniques dans l'ensemble de microdonnées en ce qui 
conceme X et le dénominateur de 0 est le nombre d'unités 
de la population qui partagent la même valeur de X avec 
n'importe lequel de ces enregisttements. 

La quantité 0 est la mesure du risque de divulgation 
envisagée dans le présent article. Pour assurer la protection 
contte la divulgation, on doit estimer 0 pour diverses formes 
de diffusion des microdonnées (ce qui sous-entend diverses 

C.J. Skinner, University of Southampton, Southampton, United Kingdom, SOI 7 IBJ et R.G. Carter, Statistique Canada, B-2 Immeuble Jean Talon, Ottawa 
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spécifications de X) et pour une forme de diffusion choisie 
de sorte que la valeur inférée de 0 soit suffisamment faible. 
HabitueUement, il faut procéder à une analyse de sensibiUté 
où la spécification de X varie en fonction non seulement de 
la forme de diffusion, mais aussi de diverses formes 
plausibles d'information externe qu'un intms pourrait 
posséder au sujet des unités de population connues. Par 
exemple, on pourrait envisager à la fois un intms n'ayant 
accès qu'à de l'information publiquement disponible, 
comme les caractéristiques visibles d'un individu, et un 
intms ayant accès à une base de données privée créée par un 
organisme. 

3. ESTIMATION DE e 

Nous supposons que les données sont les valeurs de X 
pour les unités d'échantillonnage. Donc, nous connaissons 
les fréquences d'échantillon /., mais non les fréquences de 
population Fj {j = l,..., J). Le « paramètte » d'intérêt, 0, est 
également inconnu mais doit êtte estimé. Nous adoptons 
une méthode d'inférence fondée sur le plan de sondage 
dans laquelle les /. sont aléatoires et les F. sont fixes. 
Comme l'ont exposé SE, le « paramètte », 0, dépend donc 
de s, conttairement aux paramèttes types de population fiiUe 
considérés en échantillonnage. 

SE justifient leur estimateur ponctuel de 0 par un 
argument de rééchantillonnage qui peut êtte généralisé au 
cas de l'échantiUonnage avec probabiUtés inégales comme 
suit. 

Répéter les étapes suivantes K fois. 

Étape 1 : supprimer une unité / de l'échantillon de 
microdonnées s avec la probabilité 

a,- = '^i lYsT^i ' 
où 71̂. est la probabilité d'inclusion (de premier 
ordre) de l'unité /; 

Étape 2 : recopier l'unité éUminée dans l'échantillon avec 
la probabilité %. ; 

Étape 3 : noter si l'unité élinninée correspond à un 
enregisttement unique dans les microdonnées et 
si cet appariement est correct. 

L'idée est que l'étape 1 imite la sélection par l'intms (avec 
probabilité égale) d'une unité à partir de U (en s'appuyant 
sur la notion de l'échantillonnage inverse de Hinkins, Oh et 
Scheuren 1997). L'étape 2 imite l'inclusion de cette unité 
dans s. L'estimateur de 0 est la proportion empirique 
d'appariements uniques qui sont corrects. Suivant 
l'argument de SE, quand ^ ^ o°, cet estimateur converge 
presque certainement vers 

0 = 

Ys^''> Pr(unité/éliminée, puis recopiée) 

Ys^'^ Pr(unité/éliminée, puis recopiée) 

+Y (2) Pr (unité / éUminée, puis non recopiée)] 

= E,c) a/ît,- / [ E . o a/îti + E.a) a,(l -JT,.)] 

= n^'V«^'*-E..)« -1) 
(1) 

(2) où s^ ' est le sous-échantillon d'unités seules dans s, s 
est le sous-échantillon d'unités appariées et « '̂̂  = 
y ./(f. = 1) est la taille de s^^K Dans le cas de l'échan
tillonnage avec probabiUtés égales où JI,. = 7t, 0 se réduit à 
«(" / [n^^^+2n'-^^{n-^-l)],où2n^^^=2YjI{fj = 2)estla 
taille de i ^^\ comme dans SE. 

Nous voulons calculer 0, défini par (1), comme étant 
l'estimateur de 0. SE monttent que 0 converge vers 0 dans 
le cas de l'échantillonnage avec probabilités égales. Les 
étapes fondamentales de leur argument peuvent êtte 
généralisées au cas de l'échantillonnage avec probabilités 
inégales comme suit. Nous pouvons écrire 

0 = n^'^/\n^'UY(Ej-l)nfj = l) (2) 

Donc, si nous comparons (1) et (2), 0 sera un « bon » 
estimateur de 0 si ^̂ (̂2) (TI,' -1) est un « bon » estimateur de 
Yj {Fj - ^)l{fj = 1)- En fait, nous prouvons à l'annexe 1 que 
ce demier estimateur est sans biais, c'est-à-dire que 

E , a ) « ' - 1 ) 5:(F.-i)/(y;. = i) (3) 

sous l'hypothèse de l'échantillonnage de Poisson, 
c'est-à-dire quand les unités de population sont échan
tillonnées indépendamment. L'équation (3) généralise la 
proposition 2 de SE. Dans le cas de l'échantillonnage avec 
probabiUtés égales, SE monttent comment on peut étendre 
le résultat de l'équation (3) pour prouver la convergence de 0 
en tant qu'estimateur de 0, au moyen d'un cadre asympto-
tique où y - 00 et sous certaines conditions de régularité, en 
particulier le fait que les F. sont bornées. 

Après avoU établi le principal résultat d'absence de biais 
dans (3), nous conjecturons que ce résultat de convergence 
peut êtte généralisé au cas de l'échantillonnage de Poisson 
avec probabilités inégales, sous réserve de conttaintes 
faibles supplémentaires sur les n., par exemple que les TI. 
aient une bome supérieure constante positive. 
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L'hypothèse de l'échantillonnage de Poisson généralise 
l'hypothèse de l'échantillonnage de BemoulU faite par SE. 
Ces demiers concluent qu'en pratique, 0 restera approxi
mativement sans biais pour 0 sous plusieurs auttes plans 
d'échantillonnage avec probabilités égales, y compris 
l'échantillonnage aléatoire simple, l'échantillonnage 
systématique (avec probabilités égales) ou l'échantil
lonnage aléatoire simple sttatifié çroportionnel. Nous 
soutenons que, de façon comparable, 0 restera approxima
tivement sans biais pour 0 sous les plans d'échantillonnage 
avec probabiUtés inégales correspondants, c'est-à-dire 
l'échantiUonnage aléatoire simple sttatifié disproportionné 
et l'échantillonnage systématique avec probabilités 
inégales. Nous soutenons aussi qu'il pourrait êtte raison
nable de tenir compte de la non-réponse dans 0 si 5 est 
l'ensemble de répondants et que TI, représente un poids 
qui pourrait êtte interprété comme étant la réciproque de la 
probabilité estimée d'êtte à la fois échantillonné et 
répondant. 

Comme le mentionnent SE, en pratique, la forme 
d'échantillonnage qui semble donner lieu au biais le plus 
important dans 0 en tant qu'estimateur de 0 est l'échan
tillonnage à plusieurs degrés, où les unités à plusieurs 
degrés sont fortement corrélées pour X. Par exemple, le 
biais pourrait êtte non négligeable si les ménages forment 
des grappes dans lesquelles tous les adultes sont 
échantillonnés, dans le cas où les microdonnées incluent 
des enregisttements au niveau de l'individu, mais que X est 
déterminé principalement d'après les variables au niveau du 
ménage. Ces conditions pourraient donner Ueu à une valeur 
de n^^Vn"' plus élevée que celle attendue sous échantU-
lonnage de Poisson, donc à une sous-estimation de 0. 
Toutefois, ce genre d'exemple est quelque peu artificiel et 
nous pensons que le biais de 0 en tant qu'estimateur de 0 
est modéré dans la plupart des enquêtes sociales types. 

4. ESTIMATION DE LA VARIANCE 

SE présentent un estimateur par linéarisation de 
var(0 -0) qui dépend de n^'' et n^^\ comme 0, ainsi que 
de «*̂ ^ = X./( / . = 3), le nombre de valeurs de X pour 
lesquelles il existe exactement ttois enregistrements de 
microdonnées. Nous monttons à l'annexe 2 que, dans le cas 
de l'échantillonnage de Poisson avec probabilités inégales, 
on peut généraliser cet estimateur de la variance à 

Notons que, selon cette notation, nous pouvons écrire 

52 j - i 
Y[nfj=^)(yl-y2j)*nfj=2){y]j^y,p} 

n^'^-Ynfj=2)y,j 
(4) 

ou Y, = Ys,^i^y2j = Ys,^n p,- = < -1 et Sj = {ies;X^ =j], 
où X. est la valeur de X pour l'unité /. 

,(» n^'^*Ynfj-2)y, 

Comme dans le cas de l'échantillonnage avec probabilités 
égales, 0 et V peuvent êtte calculés tous deux directement 
à partir des valeurs de X. et de n. pour les. L'expression 
mentionnée plus haut pour v se réduit à l'expression de la 
proposition 3 de SE quand 7t,. = n pour tout ies. 

L'argument de linéarisation qui donne v suppose que J 
est grand. Cette condition semble faible comparativement 
à l'hypothèse de l'échantiUonnage de Poisson. L'estimateur 
de la variance par Unéarisation ne semble pas se généraliser 
sUnpIement à d'auttes plans d'échantillonnage complexes, 
n en est ainsi parce que la forme linéarisée de 0 - 0 dépend 
des FJ et que celles-ci ne peuvent êtte remplacées 
facilement par des estimateurs convergents. Il ne semble 
pas non plus qu'on puisse appliquer simplement les 
méthodes de répétition pour estimer la variance de 0-0, 
puisque 0 est inconnu et que, en pratique, comme l'indique 
l'étude en simulation de SE, la variance de 0 n'est pas 
nécessairement négUgeable comparativement à la variance 
deê. 

5. CONCLUSION 

La mesure estimée 0 considérée dans le présent article 
peut servir d'indice pour déterminer si le risque de 
divulgation associé à un fichier proposé de microdonnées 
est d'un niveau acceptable ou non. L'objectif peut êtte de 
s'assurer que la valeur de 0 n'excède pas une probabilité 
spécifiée. Pour tenir compte de la variation d'échan
tillonnage dans 0, une méthode plus pmdente consisterait 
à exiger que la bome supérieure d'un intervalle de 
confiance pour 0, disons 0 + 2iî"^, n'excède pas la 
probabilité spécifiée. 

En outte, 0 peut êtte utilisé pour comparer diverses 
sttatégies de conttôle du risque de divulgation. Par 
exemple, on peut inclure dans le fichier de microdonnées 
des variables présentant des niveaux plus ou moins élevés 
de détails de classification. Un niveau de détail élevé peut 
rehausser la valeur du fichier pour l'analyse, mais aussi 
augmenter le risque de divulgation si la variable peut êtte 
utiUsée pour l'appariement à des données extemes. On 
pourrait donc se servir de la mesure estimée 0 pour évaluer 
le risque relatif résultant de diverses méthodes d'agrégation 
du niveau de classification dans des variables d'identi
fication particulières, y compris la géographie. 

On peut estimer la mesure non seulement pour la 
population dans son ensemble, mais aussi pour des 
sous-populations. Ce genre de ventilation permet d'obtenir 
une évaluation plus réaliste du risque que posent les intms 
qui visent des sous-populations particulières. Une menace 
ciblée de cette sorte rend invalide l'hypothèse fondamentale 
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qui sous-tend la définition de la mesure pour l'ensemble de 
la population, 0, à savoir que l'unité de population 
d'identité connue est sélectionnée aléatoirement à partir 
de U avec probabilités égales. Une estimation distincte de 
la mesure dans diverses strates caractérisées par des 
fractions d'échantillonnage différentes donne aussi une 
méthode simple de ttaiter le cas de la sélection avec 
probabilités inégales. Nous monttons dans le présent article 
comment tenir compte dans 0 et v de sources plus géné
rales d'échantillonnage avec probabilités inégales. Les 
ttavaux devront se poursuivre afin d'évaluer la robustesse 
de ces estimateurs lorsqu'on s'écarte de l'hypothèse de 
l'échantillonnage de Poisson, particulièrement dans le cas 
de l'échantillonnage à plusieurs degrés. 

Lors de l'estimation distincte de la mesure pour diverses 
sous-populations, l'effet de la réduction de la taille de 
l'échantillon pourrait êtte problématique. SE constatent que 
0 est stable dans leurs études numériques, le coefficient de 
variation n'excédant jamais 6 %. Toutefois, la taille 
minimale d'échantiUon qu'ils ont étudiée était d'environ 
9 000, si bien que d'autres ttavaux numériques sont 
nécessaires pour évaluer la stabilité de 0 pour de plus 
petites tailles d'échantillon. La méthode proposée d'estima
tion de la variance foumit certaines lignes directrices pour 
tout cas particulier. En principe, on pourrait améliorer la 
stabilité de l'estimateur en utilisant des hypothèses de 
modèle et l'un de nous (CJS) poursuit l'étude pour le cas 
limitant d'une petite sous-population, ne comptant qu'une 
seule unité, qui étend 0 à une mesure du risque au niveau de 
l'enregisttement analogue à celle considérée par Skinner et 
Holmes (1998). 

ANNEXE 1 

Preuve de l'équation (3) 

Sok p,. = < ' -1 et Uj = [ieU;X. =j},j = 1,..., J, oùX. 
représente la valeur de Zpour l'unité î. La taUle de U. est F.. 
Au lieu d'étiqueter les unités dans U au moyen du simple 
indice i, considérons le double indice 

dans notre {jk),j=l,...,J,k = l,..., FJ, si bien que, 
exemple, TT, .̂ .j représente la probabilité d'inclusion de la k!" 
unité dans U. et p (;*) = 71, Uk) 1. Sous échantillonnage de 
Poisson, le deuxième membre de (3) est 

YiFj-l)I{fj=l) 

J 

1 
7 = 1 

= E(^ri)Ev)na 
it=i 

n 
l*k 

-hji)) (A.l) 

et le premier membre de (3) est 

EP, 
, (2) 

=YYY^ijk)''u() 
M k-i «=' 

k<t 

U(^-^uJ 
m-l 
m*k,i 

[P(y.)*P(.ol 

YYY ^uk)T^uo 
M , . , «=l 

k*ll 

n (i-'toj 
m-l 
m*k,( 

( ; • * ) 

J -J -J 

^ E E E (̂yV) 
^ • = ' * = 1 ' = 1 

k*t 

-Y(Ej-i)Y^^ 
i-i i • 

F, 

Ui^-^iJ 
m-l 
m*ll 

Xfi) n (1 -^jm? 
m-l 
m*i 

qui est identique à (A. 1) et donc (3) s'ensuit. 

ANNEXE 2 

Calcul de l'estimateur de la variance par linéarisation 

Écrivons 0 - 0 = T,/(T, + x̂ ) -TI/TJ, OÙ 

^i=YJifj = \\^2 = Yi^fj = 2)y,j,T, = YEji{fj = \)-

Soit p̂  =£(1^, f = 1,2,3, et notons que p,+P2=M3 
d'après (3). Une expression linéarisée de 0 - 0 est 
Pj (-Tj -T2 + T3)/p3, dont la variance peut être exprimée 
sous la forme 

var (0-0) 

var (M,/MDE {(^r 1)̂ (̂  = 1)-V^=2)) 
7 = > 

{V^,l\xlfY[{Fj-lfPr{fj=l)^E{y\jI{fj=2)] (A.2) 

Ceci généralise l'expression de la variance dans la 
proposition 3 de SE. Nous obtenons l'expression de v 
dans (4) en remplaçant les termes de (A.2) par leurs 
estimateurs non biaises. Premièrement, p, et Pj sont 
estimés par x, et x, +X2, respectivement, de sorte que 
p,/p3 est estimé par 0/(X| +X2). Puis, notons 
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i{fj = Wi}-y2j), 

Y E zl''^uk)^m\ 
k-l j ^ j m-l 

k*l*m 

V ) (JO O"") fid-'^o)) 
n = l 
n*k,(,m 

lifj 3)(Yi- y2j)+I{fj = 2)Yi 

- / A 2 
D s'ensuit que le numérateur de l'expression de v/0 dans 

P(;f)P(jm)) (4) est sans biais pour la deuxième partie de l'expression 
dans le deuxième membre de (A.2) (en omettant (|i ̂ Ip^)^ ) , 
ce qu'il fallait démontter. 

F, 

• É É É . 
k-l j ^ i m-l 

k*(*m 

iM fid-'^o)) 
n = l 
n*k 

= {Fj-l){Fj-2)Pr{fj = l), 

en utilisant la notation de l'annexe 1. Nous pouvons aussi 
montter que 

E[l{fj = 2)Y,.] = (F.- l )Pr( / ; . = 1) (A.3) 

en suivant la preuve de (3) à l'annexe 1, mais en omettant 
la sommation sur j . (Notons que les membres de (3) sont 
égaux aux membres correspondants de (A.3) sommés sur y). 
Donc, un estimateur sans biais de ( F. - 1)̂  Pr(/. = 1) est 

BIBLIOGRAPHIE 

BETHLEHEM, J.G., KELLER, W.J. et PANNEKOEK, J. (1990). 
Disclosure control of microdata. Journal of the American 
Statistical Association. 85, 38-45. 

HINKINS, S., OH, H.L. et SCHEUREN, F. (1997) Algorithmes de 
plan de sondage inverses. Techniques d'enquête. 23, 13-24. 

SKINNER, C.J., et ELLIOT, M.J. (2002). A measure of disclosure 
risk for microdata. Joumal ofthe Royal Statistical Society, Séries 
B. 64, 855-867. 

SKINNER, C.J., et HOLMES, D.J. (1998). Estimating tiie 
re-identification risk per record for microdata. Joumal ofOffical 
Statistics. 14, 361-372. 

WILLENBORG, L., et DE WAAL, T. (2001). Eléments of Statistical 
Disclosure Control. New York : Springer. 





Techniques d'enquête, décembre 2003 
Vol. 29, n° 2, pp. 203-211 
Statistique Canada 

203 

Inférence pour les ensembles de microdonnées à grande diffusion 
partiellement synthétiques 

J.P. REITER' 

RÉSUMÉ 

L'une des méthodes permettant d'éviter les divulgations consiste à diffuser des ensembles de microdonnées à grande 
diffusion partiellement synthétiques. Ces ensembles comprennent les unités enquêtes au départ, mais certaines valeurs 
recueillies, comme celles de nature délicate présentant un haut risque de divulgation ou celles d'identificateurs clés, sont 
remplacées par des imputations multiples. Bien qu'on recoure à l'heure actuelle à des approches partiellement synthétiques 
pour protéger les données à grande diffusion, on ne les a pas encore assorties de méthodes d'inférence valides. Le présent 
article décrit de telles méthodes. Elles sont fondées sur les concepts de l'imputation multiple en vue de remplacer des 
données manquantes, mais s'appuient sur des règles différentes pour combiner les estimations ponctuelles et les estimations 
de la variance. Ces règles de combinaison diffèrent aussi de celles élaborées par Raghunathan, Reiter et Rubin (2003) pour 
les ensembles de données entièrement synthétiques. La validité de ces nouvelles règles est illustrée au moyen d'études par 
simulation. 

MOTS CLÉS : Confidentialité; divulgation; imputation multiple; données synthétiques. 

1. INTRODUCTION 

Lors de la diffusion de données au grand public, les 
organismes statistiques s'efforcent de foumir des données 
détaillées sans divulguer les renseignements de nature 
délicate foumis par les répondants. Pour réduUe le risque de 
divulgation, ils modifient habituellement les données 
originales avant leur diffusion, par exemple, en recodant les 
variables, en permutant certaines données ou en ajoutant un 
bmit aléatoire aux valeurs des variables (Willenborg et 
de Waal 2001). Cependant, ces méthodes peuvent fausser 
les liens entte les variables incluses dans l'ensemble de 
données. Elles compUquent aussi l'analyse car, pour 
analyser correctement des données perturbées, les utilisa
teurs devraient suivre les méthodes fondées sur la 
vraisemblance décrites par Little (1993) ou les modèles 
d'erreur de mesure décrits par Fuller (1993). Or, ces 
techniques sont difficiles à appliquer à l'estimation de 
paramèttes non standards et obUgent parfois les analystes à 
maîtriser de nouvelles méthodes statistiques et de nouveaux 
logiciels spécialisés. 

RubUi (1993) a proposé une autte approche qui consiste 
à : diffuser des ensembles de données entièrement synthé
tiques complètement constitués de valeurs produites par 
imputation multiple au lieu de valeurs réelles. Cette 
méthode permet de protéger les renseignements confi
dentiels, puisque l'identification des unités et de leurs 
données de nature délicate devient difficile quand les 
données diffusées ne sont pas les valeurs réelles recueillies. 
En outte, s'ils appliquent les méthodes d'imputation et 
d'estimation appropriées fondées sur les concepts de 
l'imputation multiple (Rubin 1987), les utilisateurs des 
données peuvent obtenU des inférences vaUdes grâce à des 

méthodes et des logiciels statistiques standards, applicables 
aux données complètes. Ces inférences peuvent êtte 
obtenues par les méthodes de Raghunathan et coll. (2003), 
qui reposent sur des règles de combinaison des estimations 
ponctueUes et des estimations de la variance différentes de 
celles formulées par Rubin (1987). D'auttes discussions et 
variantes des méthodes fondées sur des données synthé
tiques figurent dans Little (1993), Fienberg, Steele et 
Makov (1996), Fienberg, Makov et Steele (1998), 
Dandekar, Cohen et Kirkendall (2002a), Dandekar, 
Domingo-Ferrer et Sebe (2002b), Franconi et Stander 
(2002, 2003), Polettini, Franconi et Stander (2002), 
Polettini (2003) et Reiter (2002, 2003). 

Aucun foumisseur de données n'a encore utilisé 
l'approche entièrement synthétique au stade de la 
production, mais certains ont adopté une variante, à savoir 
la diffusion d'ensembles de données partiellement synthé
tiques comprenant un mélange de valeurs réelles et de 
valeurs obtenues par imputation multiple. Par exemple, 
pour protéger les données de la U.S. Survey of Consumer 
Finances, le U.S. Fédéral Reserve Board remplace les 
valeurs monétaires présentant un risque élevé de divul
gation par des imputations multiples, puis diffuse un 
mélange de ces valeurs imputées et des valeurs recueillies 
non remplacées (Kennickel 1997). Abowd et Woodcock 
(2001) ont adopté une autte approche partiellement 
synthétique pour protéger des ensembles de données longi
tudinales couplées. Ils remplacent toutes les valeurs de 
certaines variables de nature délicate par des imputations 
multiples, mais laissent les valeurs d'auttes variables telles 
quelles. Une ttoisième approche est appliquée par Liu et 
Little (2002), qui développent un algorithme pour simuler 
plusieurs valeurs d'identificateurs clés pour certaines 
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unités. Toutes ces approches partiellement synthétiques 
sont intéressantes, car elles promettent d'offrir nombre 
d'avantages des approches entièrement synthétiques, 
comme assurer la confidentialité des données en permettant 
aux utiUsateurs de faire des inférences sans êtte obligés de 
maîtriser des méthodes ou des logiciels statistiques 
compliqués, tout en réduisant la sensibilité à la spécification 
des modèles d'imputation. 

Bien que des ensembles de données partiellement 
synthétiques fassent l'objet de grande diffusion, la 
littérature n'offre pas de renseignements techniques sur la 
façon de produire des inférences à partir de ces ensembles. 
À première vue, il peut sembler correct d'utiUser les 
méthodes d'inférence proposées par Rubin (1987) en cas 
d'imputation multiple pour remplacer des données 
manquantes. Malheureusement, comme nous le monttons 
dans le présent article, ces méthodes produisent parfois des 
estimations biaisées de la variance. Qui plus est, comme 
nous le montrons aussi, les méthodes élaborées par 
Raghunathan et coll. (2003) pour l'analyse des données 
entièrement synthétiques ne sont pas valides 
lorsqu'appUquées à des données partieUement synthétiques. 
De nouvelles méthodes d'inférence sont donc nécessaires. 

Le présent article décrit les méthodes d'inférence à partU 
d'ensembles de données partiellement syntiiétiques obtenus 
par imputation multiple. L'élaboration de ces méthodes 
foumit aussi des instiiictions pour la production de données 
partiellement synthétiques. La présentation de l'article est 
la suivante. La section 2 décrit les nouvelles méthodes 
d'inférence. La section 3 montre l'élaboration de ces 
méthodes dans un cadre bayésien et décrit les conditions 
dans lesquelles les inférences résultantes devraient êtte 
valides du point de vue fréquentiste. La section 4 décrit les 
études en simulation qui illustrent la validité de ces 
méthodes, ainsi que l'inefficacité des règles concurrentes de 
combinaison de plusieurs estimations ponctuelles et esti
mations de la variance. La section 5 contient les 
conclusions et des suggestions quant aux futurs ttavaux de 
recherche. 

2. INFERENCE A PARTIR D'ENSEMBLES DE 
DONNÉES PARTIELLEMENT SYNTHÉTIQUES 

OBTENUES PAR IMPUTATION MULTIPLE 

Soit /. = 1 si l'on sélectionne l'unité y dans l'enquête 
originale et /. = 0 auttement. Soit / = (/,, ..., /̂ y). Soit Y^^^^ 
la matrice de dimensions nxp de données d'enquête 
recueillies (réelles) pour les unités pour lesquelles /. = 1 ; 
soit ŷ ĵ î ^ la mattice de dimensions {N-n)xp de données 
d'enquête non observées pour les unités pour lesqueUes 
/. = 0; et soit Y = {Y^^,^, Y„obs)- ^^ souci de simpUcité, nous 
supposons que toutes les unités échantillonnées répondent 
complètement à l'enquête. Soit X la matrice de dimensions 
Nxd de variables de plan de sondage pour l'ensemble des 
Â  unités de la population, comme des indicateurs de sttate 

ou de grappe ou des mesures de taille. Nous supposons 
qu'on connaît approximativement ces renseignements sur 
le plan de sondage pour toutes les unités de la population. 
Ils peuvent provenir, par exemple, des dossiers du 
recensement ou de la base de sondage. 

L'organisme qui diffuse des données synthétiques, 
appelé dans la suite de l'article l'imputeur, constmit des 
ensembles de données synthétiques d'après les données 
observées, D = {X, 7̂ ^̂ , /) , selon un processus en deux 
volets. En premier lieu, il sélectionne parmi les données 
observées les valeurs qui seront remplacées par des données 
imputées. En deuxième Ueu, U impute les nouvelles valeurs 
pour remplacer les valeurs sélectionnées. Soit Z. = 1 si l'on 
sélectionne l'unité y pour le remplacement de certaines de 
ses valeurs observées par des valeurs synthétiques et soit 
Z. = 0 pour les unités pour lesquelles aucune donnée n'est 
modifiée. SoU Z = (Z,,..., Z^). SoU Y . toutes les valeurs 
imputées (remplacées) dans le f ensemble de données 
synthétiques et soit Y l'ensemble des valeurs non 
modifiées (non remplacées) de Y^^^. Nous supposons que 
les Y . sont générées à partir de la loi prédictive 
a posteriori bayésienne de {Y .\D,Z). Les valeurs 
comprises dans Y sont les mêmes pour tous les 
ensembles de données synthétiques. Alors, chaque 
ensemble de données synthétique, d., comprend 
{X, y „ ., Y„^. I, Z). Les imputations sont réalisées indé-

rcDj / nrcp ^ 

pendamment i = l,..., m fois pour produire m ensembles 
distincts de données synthétiques. Enfin, ces ensembles 
sont diffusés au public. 

Les valeurs contenues dans Z peuvent, et il en est 
fréquemment ainsi, dépendre des valeurs contenues dans D. 
Par exemple, l'imputeur peut choisir de ne simuler des 
variables ou des identificateurs de nature délicate que pour 
les unités de l'échantiUon présentant une combinaison rare 
d'identificateurs; ou bien, il peut ne remplacer que les 
valeurs de revenu supérieures à 100 000 $ par des valeurs 
imputées. Pour éviter d'inttoduire un biais, l'imputeur 
devrait tenir compte de ce genre de sélection en procédant 
à l'imputation à partir de la loi prédictive a posteriori de Y 
pour les unités pour lesquelles Z. = 1. En pratique, il peut 
le faire en utilisant uniquement les unités pour lesquelles 
Z. = 1 comme source de données pour rechercher les lois 
a posteriori pour l'imputation. L'utilisation de toutes les 
unités pour lesquelles /. = 1 peut produire des estimations 
biaisées ou des intervaUes de confiance plus larges avec des 
taux de couverture exagérément pmdents, comme 
l'illusttent les simulations présentées à la section 4. 

À parth de ces ensembles de données synthétiques, 
l'utilisateur des données diffusées au grand public, appelé 
dans la suite de l'article l'analyste, veut faire des inférences 
au sujet d'un paramètte à estimer Q = Q{X,Y), où la 
notation Q{X, Y) signifie que Q est une fonction de {X, Y). 
Par exemple, Q pourrait représenter la moyenne de 
population de Y ou les coefficients de régression de 
population de Y sur X. Pour chaque ensemble de données 
synthétiques d., l'analyste estime Q au moyen d'un 
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estimateur ponctuel q et la variance de q au moyen d'un 
estimateur v. Nous supposons que l'analyste détermine les 
estimateurs ^ et v comme si les données synthétiques étaient 
en fait des données recueillies à partir d'un échantillon 
aléatoire de {X, Y) d'après le plan de sondage réel utilisé 
pour générer /. 

Pour i = l, ...,m, soit q. et v^ les valeurs respectives de q 
et V dans l'ensemble de données synthétiques d.. Sous 
certaines conditions, que nous décrirons à la section 3, 
l'analyste peut obtenir des inférences valides pour la 
grandeur scalaUe Q en combinant les q. et v̂ .. Précisément, 
les quantités qui suivent sont nécessaires pour les 
inférences : 

Y ^ilf" 
1=1 

K = E(9,-^J'/('«-i) 

m 

™̂ = Y ^ii' Im. 
1=1 

L'analyste peut alors utiliser q pour estimer Q et 

T = b Im -^v 
p m m 

(1) 

(2) 

(3) 

(4) 

pour estimer la variance de q^. Si q est une fonction de 
{X, Y I) uniquement et n'est une fonction d'aucune 
valeur imputée, les inférences à partir des données 
synthétiques sont identiques aux inférences à partir des 
données observées; auttement dit, q. = q^,^^ et v̂ . = v̂ ^̂  pour 
tout /, et b^ = 0. Quand n est grand, les inférences 
concemant la grandeur scalaire Q peuvent se fonder sur des 
lois de Student à v = (m -1) (1 + r^')^ degrés de Uberté, où 
r^ = (/M "' è^ Iv^). Dans de nombreux cas, r^ et, donc, v 
est suffisamment grand pour qu'une loi normale représente 
une approximation adéquate de la loi de Student. Nous ne 
présentons pas ici les extensions au cas où Q est multivarié. 

T diffère de l'estimateur de la variance pour l'impu
tation multiple de données manquantes, T^ = (1 + Il m) 
b^ + v^ (Rubin 1987). Dans le contexte de données 
partiellement synthétiques, v^ estime Nar{q^.^^ et b^lm 
estime la variance supplémentaire due à l'utilisation d'un 
nombre fini d'imputations. Dans le contexte de données 
manquantes, v^ et bjm ont la même interprétation, mais 
un b^ supplémentaire est nécessaire pour obtenir la 
moyenne sur le mécanisme de non-réponse (Rubin 1987, 
chapitte 4). Cette moyenne supplémentaire n'est pas 
nécessaire dans le cas de données partiellement synthé
tiques, puisque le mécanisme de sélection Z, qui est 
déterminé par l'imputeur, n'est pas ttaite comme étant 
stochastique. 

T diffère aussi de l'estimateur de la variance pour 
l'analyse de données entièrement synthétiques, T^ = 
( l + l / m ) è ^ - v ^ (Raghunatiian et coU. 2003). Pour 
générer des données entièrement synthétiques, on 

sélectionne de nouvelles unités à partir de la ou des bases de 
sondage pour chaque ensemble de données synthétiques, 
puis on impute leurs valeurs. Comme l'ont montté 
Raghunathan et coll. (2003), ce processus de rééchantil
lonnage et d'imputation fait que b^ - v^ est une estimation 
appropriée de 'War{q^,^^. Pour les données partiellement 
synthétiques, on utilise les unités originales pour chaque 
ensemble de données, si bien que v^ est une estimation 
appropriée de Var(^^^^). 

3. JUSTIFICATION DES NOUVELLES REGLES 
DE COMBINAISON 

La présente section illustte un calcul bayésien des 
inférences décrites à la section 2 et les conditions sous 
lesquelles ces inférences sont valides du point de vue 
fréquentiste. Ces résultats sont fondés sur la théorie 
élaborée par Raghunathan et coll. (2003) et la suive de près. 

3.1 Calcul bayésien 

Pour ce calcul, nous supposons que l'analyste et 
l'imputeur utilisent le même modèle bayésien. Nous 
pouvons décomposer la loi a posteriori de {Q\d"'), où 
d"" = [d^, ^2, •••, d^], de la façon suivante 

m\d'")= J/(ô\d"',D, B)f{DId"•, B)f{B\d "")dDdB (5) 

où B='Var{q. \ D,Z). En ce qui conceme f{D \ d "', B)dD, 
l'intégration se fait uniquement sur les valeurs de 7̂^̂,̂  qui 
sont remplacées par des valeurs imputées; les composantes 
{X,Y ,1) de D restent fixes. Sachant D, les données 
synthétiques sont sans pertinence, de sorte que 
f{Q\d'",D,B)=f{Q\D). Nous supposons que les hypo
thèses asymptotiques bayésiennes classiques sont vérifiées, 
si bien que f{Q \D)~N{q^^^,v^J, où q^^^ et v̂ ^̂  sont les 
moyenne et variance a posteriori de Q déterminées en 
utiUsant D. 

L'intégration de (5) sur D donne f{Q \ d "", B). Puisque 
seules q^^^^ et v̂^̂^ sont nécessaires pour les inférences au 
sujet de {Q\D), pour f{D\d'",B), il est suffisant de 
déterminer /(Çobs-^obsl^""'̂ )- N°"s supposons que les 
imputations sont faites de telle façon que, pour tout 
i,{q.\D,B)~N{q^^,B) et {v.\D,B)~{v^^^,«B). Ici, la 
notation F ~{G,«H) signifie que la variable aléatoire F 
suit une loi dont l'espérance de G et sa variabilité sont 
nettement plus faibles que pour H. En réalité, v, est 
habituellement centtée à une valeur supérieure à v̂ ^̂ , 
puisque les données synthétiques inttoduisent une incerti
tude due au tirage des valeurs des paramèttes. Pour les 
échantillons dont la taille n est grande, ce biais devrait êtte 
nUnimal. L'hypothèse selon laquelle E{q.\D,B)=q^^^^ 
devrait êtte raisonnable si les imputations sont tirées de la 
loi a posteriori correcte de 7 pour les unités pour lesquelles 
Z. = L 
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Si l'on suppose que les lois a priori de q^^^^ et v^^^^ sont 
uniformes, la théorie bayésienne classique implique que 
{q.Jd^^B) ~ N{q^,Blm)A{v^Jd'",B) ~ {v^,«Blm). 
Donc, les moyenne et variance a posteriori de {Q\d '", B) 
sont 

E{Q\d'",B) = E{E{Q\D,d'",B)\d'",B) 

= E{q^Jd"',B) =q„ (6) 

yar{Q\d'",B) = E{yar{Q\D,d'",B)\d'",B) 

+ Yar{E{Q\D,d'", B)\d'", B) 

= v^+ BIm. C^) 

Puisque toutes les convolutions portent sur des lois 
normales, f{Q\d "•, B) ~ N{q^,v^ + BIm). 

Pour intégrer cette loi sur f{B\d"'), nous utilisons le fait 
que {{m - l)b^B '^{d"") ~ Xm-i ^t, suivant l'approximation 
de Rubin (1987), nous ajustons les deux premiers moments 
de V -^ BIm sur la moyenne quadratique d'une variable 
aléatoire. L'approximation résultante de la loi a posteriori 
de Q est {Q\d"')~t^ {q^, T^), où v^ est telle que définie 
à la section 2. 

3.2 Validité de la randomisation 

Pour que les inférences fondées sur les équations (1) à 
(4) aient des propriétés fréquentistes vaUdes, nous devons 
imposer deux conditions. Premièrement, l'analyste doit 
utiliser des estimateurs ^ et v valides du point de vue de la 
randomisation. Auttement dit, lorsqu'on appUque ^ et v à D 
pour obtenir q^^^ et v^^^^,{q^JX,Y) ~ N{Q,U) et 
(̂ obs 1-̂ ' y) ~ {U,«U), où la loi pertinente est celle de /. 
Deuxièmement, les méthodes de génération de données 
synthétiques doivent êtte correctes au sens de Rubin (1987). 
Plus précisément, les méthodes de génération des données 
doivent satisfaire les conditions suivantes : 

Cl : Si l'on fait la moyenne sur les imputations de 
Y ,11 est nécessaire que 

p.i ^ rep.i 

(i) 
(ii) 
(ii 

{q.\X,Y,LZ)~ N{q^^^,B), 
{bJX,Y,LZ)~{B,«B)et 
{vJX,Y,LZ)~{v^^^,«Blm), 
B = Var{q.\X,Y,I,Z). 

ou 

C2: Si l'on fait la moyenne sur les mécanismes 
d'échantiUonnage et de remplacement (/, Z\X, Y), 
U est nécessaUe que {B\X,Y) ~ {BQ«U) OÙ B^ = 
E{b\X,Y). 

Essentiellement, ces conditions exigent que les données 
synthétiques soient générées de sorte que les q. soient sans 
biais pour q^.^^, b^ soit sans biais pour B^ et v^ soit sans 
biais pour v^,^^. Une discussion plus approfondie du 
procédé d'imputation approprié figure dans Rubin (1987). 

Partant de ces hypothèses, il suit que 

E{q^ \X, Y) =E{E{q^\X, Y,I,Z)\X, Y) 

= E{q^JX,Y) = Q 

War{qJX, Y) =E{War{qJX, Y,I,Z)\X, Y) 

*Yar{E{qJX,Y,I,Z)\X,Y) 

=E{B\X,Y)lm-^War{q^JX,Y)=Bf^lm-^U. 

(8) 

(9) 

Puisque nous supposons que {q^^,^\X, Y) et (^,.|X, Y, I, Z) 
suivent une loi normale, U s'ensuit que {q^\X,Y)~ 
N{Q,B,lm^U). 

Si Cl et C2 sont vérifiées, T est un estimateur sans 
biais de B^ Im + U. L'approximation de t est justifiée 
par la méthode décrite dans Rubin (1987). Plus 
précisément, l'approximation de t découle du fait que 
{{m - l)i>^Bo ' 1-̂ ' y) ~ Xm-i ^t 1"^ 1̂  nombre de degrés de 
liberté d'une variable aléatoire suivant la loi du chi carré est 
égal au double du carré de son espérance sur sa variance. 

4. ETUDES EN SEMULATION 

La présente section illustte la validité des nouvelles 
règles de combinaison susmentionnées, ainsi que l'ineffi
cacité de T et de r en tant qu'estimateurs de la variance 

m S ^ 

grâce à des études en simulation de sttatégies partiellement 
syntiiétiques. La section 4.1 décrit deux études où 
l'imputeur génère des données synthétiques uniquement 
pour certaines unités. La section 4.2 décrit une étude où 
l'imputeur génère des données synthétiques pour toutes les 
valeurs d'une variable d'enquête, en laissant les auttes 
variables à leurs valeurs observées. Les simulations sont 
basées ici sur des données artificielles et des lois 
a posteriori correctes pour les imputations. Naturellement, 
dans les conditions réelles, l'imputeur ne connaît habituel
lement pas le modèle d'imputation correct et doit l'estimer 
en s'appuyant sur des données observées et l'expertise 
disponible du domaine spéciaUsé. Pour toutes les simu
lations, les tailles de population sont considérées comme 
étant infinies afin de pouvoir omettte les facteurs de 
correction pour population finie. 
4.1 Imputation pour certaines unités 

L'imputeur peut décider de remplacer les valeurs 
observées pour quelques unités parmi les données 
recueilUes, puis de diffuser un mélange de valeurs imputées 
et observées. Nous utilisons cette stratégie dans deux 
simulations simplistes quoiqu'illusttatives, la première 
comportant une variable et la seconde, quatte variables. 

4.1.1 Simulations à l'aide d'une seule variable 

Chaque ensemble de données observé, D, comprend 
n = 100 valeurs tirées aléatoirement à partir de 
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Y ~ N{0,10^). Nous utilisons deux scénarios distincts pour 
spécifier les unités pour lesquelles Z. = 1, afin de générer 
deux ensembles de données partiellement syntiiétiques pour 
chaque D. Le premier scénario, appelé « aléatoUe », consiste 
à remplacer y pour 20 unités échantillonnées aléatoirement 
à partir de D. Le deuxième, appelé « grand Y » consiste à 
remplacer Y uniquement pour les unités pour lesquelles 
y.>io. 

Pour chaque D, et pour chaque scénario, il existe m = 5 
ensembles de données synthétiques, d. = {Y^^ .,Y ,I,Z), 
pour J = 1,..., 5. Les Y . sont générés selon une technique 
bootsttap bayésienne (Rubin 1987, pages 123-124) qui 
consiste à tirer des valeurs de y à parttt d'un groupe 
donneur de valeurs sélectionnées de y, . Soit Y,. le 

obs ehg 

vecteur de dimensions n^xl des valeurs de y. qui 
T-, 1 on ""^ constituent le groupe donneur. Soit n^^ = Y.", Z.. Le 

procédé bootsttap bayésien se déroule comme suit : 

1. 

«0 = 

Tirer (n^ - 1) nombres aléatoires uniformes. Les 
classer par ordre ascendant. Appliquer à ces 
nombres ordonnés l'étiquetage 
0,a,,a2,...,a„„,pa„^ = l. 

Tirer n__ nombres aléatoires uniformes. 
Pour chacun de ces u. u,. M-

rep 
..,U.,...,U„ 

imputer Y^^^j quand aj_ I < M ^ a.. 

Il est peu probable qu'on utiUse ce bootsttap bayésien pour 
imputer des données dans des conditions réelles, puisque 
les ensembles de données contiennent plus d'une variable. 
Nous l'employons ici parce qu'il produit des imputations 
simples, appropriées pour la présente illusttation. 

Comme nous l'avons mentionné à la section 2, la loi 
prédictive a posteriori correcte est /(y|D, Z) et non 
f{Y\D). Par conséquent, le groupe donneurs, ŷ ,; , devraU 
êtte égal à l'ensemble {y.:Z .̂ = l } , que nous nommons 
« SÉLECTION ». Aux fins de comparaison, nous imputons 

aussi des valeurs synthétiques au moyen de l'ensemble de 
donneurs {y.: /, = 1) que nous nommons « TOUT ». Les 
imputations fondées sur TOUTES les unités ne satisfont pas 
la condition Cl de la section 3.2, puisque 
E{q. IX, Y, I, Z) = {Y^j__, ""- y„̂ p̂ . + n y^J In * y„,̂ , 
tandis que celles fondées sur les unités SELECTIONNEES 
sont correctes. 

Le tableau 1 résume les résultats de 5 000 exécutions de 
cette simulation. Aussi bien pour le scénario « aléatoire » 
que pour le scénario « grand Y », les moyennes de 'q^ 
fondées sur les unités SÉLECTIONNÉES sont approxi
mativement égales à la moyenne de q^,^^. Dans le cas du 
scénario aléatohe, 'q^ fondé sur TOUTES les unités est 
également sans biais, car E{y^^^^\X, Y, I) = q^,^^ lorsque la 
moyenne est calculée sur Z (qui est en fait stochastique dans 
ce scénario). Cependant, si l'on utilise TOUTES les unités 
dans le scénario « grand Y », 'q^ présente un biais par défaut 
important, parce que les valeurs imputées ne sont pas 
conttaintes d'êtte supérieures à 10 lorsqu'on utilise 
TOUTES les unités. 

Aussi bien dans le scénario « aléatoire » que le scénario 
« grand Y », 94,5 % des 5 000 intervalles de confiance à 
95 % syntiiétiques fondés sur T et les unités 
SÉLECTIONNÉES contiennent la valeur zéro. Ce taux est 
identique au taux de couverture de 94,5 % des intervalles de 
confiance fondés sur les données observées 
(̂ obs - ^-^ô^/v^)- Les taux nominaux sont inférieurs à 
95 % à cause de l'erreur de simulation. Les 2 à 3 % d'écart 
entte les moyennes de T^ et de \ar{q^) équivalent à peu 
près à l'écart entte les moyennes de v̂^̂^ et de yar{q^^^. 
L'estimateur habituel de la variance sous imputation 
multiple, T^, a tendance à surestimer VarÇq^), ce qui 
produit un taux de couverture des intervalles de confiance 
exagérément pradent et montte que T^^^ n'est pas l'esti
mateur approprié de la variance lorsqu'on analyse des 
données partiellement synthétiques correctement imputées. 

Tableau 1 
Résultats des simulations pour l'imputation des valeurs d'une seule variable 

Scénario et méthode d'imputation 

Z. = 1 pour 20 unités sélectionnées 
aléatoirement 

SÉLECTION 

TOUT 

Zj = 1 pour les unités pour lesquelles 
y.>io 

SÉLECTION 

TOUT 

Résultats pour les données observées* 

Moy. q^ 

0,024 

0,020 

0,016 

-2,383 

0,016 

Var ^5 

1,097 

1,233 

1,031 

0,796 

1,021 

Moy. r , 

1,067 

1,044 

1,011 

0,736 

1,000 

Moy. T^ 

1,42 

1,281 

1,068 

0,921 

Couverture des IC à 95 % 

En utilisant T 
' p 

94,5 % 

92,6 % 

94,5 % 

20,7 % 

94,5 % 

En utilisant T^ 

96,7 % 

94,9 % 

95,0 % 

28,8 % 

Les titres de colonne ne s'appliquent pas à cette ligne. La moyenne de q^^ =0,016, la variance de q^^^ = 1,021, la moyenne 
'^^ ''obs ^ l'OOO ^' 94'5 % des 5 000 intervalles de confiance à 95 % pour les données observées contiennent la valeur zéro. 
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Si les imputations se fondent sur TOUTES les unités — 
une méthode d'imputation incorrecte — dans le cas du 
scénario « aléatoire », T présente un biais par défaut et 
92,6 % seulement des intervalles de confiance à 95 % 
synthétiques contiennent la valeur zéro. L'utiUsation de T^ 
fait passer le taux de couverture à 95 %, ce qui donne à 
penser qu'il est plus sûr d'utiliser T^ que T lorsqu'on 
utilise TOUTES les unités pour l'imputation. Les inter
valles de confiance fondés sur la méthode TOUT et sur T^ 
sont, en moyenne, plus grands que ceux fondés sur la 
méthode SÉLECTION et sur T. Ce résultat illustre 
l'avantage qu'U y a à conditionner sur Z pour obtenir des 
imputations correctes, même si le scénario utiUsé pour fixer 
Z. = 1 ne dépend pas des valeurs de Y. 

L'estimateur de la variance pour les données entièrement 
synthétiques, T^, qui n'est pas présenté au tableau 1, est 
négatif pour chacune des 5 000 simulations pour les deux 
scénarios et pour les deux méthodes d'imputation. Mani
festement, bien qu'il soit valide pour les données 
entièrement synthétiques (Raghunathan et coll. 2003), T^ 
n'est en général pas approprié pour les données partielle
ment synthétiques. 

4.1.2 Simulations au moyen de quatre variables 

Chaque ensemble de données observé, D, comprend 
n = 200 valeurs de quatre variables, (y,, Y2, Y y Y^, 
générées comme suit : (y,,y2, y3) ~ MVN{Q, L), où S est 
telle que toutes les variances sont égales à l'unité et que 
toutes les covariances sont égales à 0,5, et (y4 | y,, yj, y-^ ~ 
Â ( 1 Oy, + 7y2 + 4y3,25̂ )̂. Pour fixer les idées, nous pouvons 
considérer la variable y, comme étant un identificateur clé 
et ŷ  comme étant une variable de nature délicate. Le plan 
est de simuler des valeurs de la variable de nature délicate Y^ 
pour toutes les unités ayant une valeur « inhabituelle » de 
l'identificateur clé, définie comme étant y |>l . Donc, Y^^^^ 
comprend les valeurs échantillonnées de {Y^, Y2, Y^ et les 
valeurs de Y^ pour les unités pour lesquelles y, ^ 1. 
Habituellement, environ 30 unités par ensemble de données 
observé sont telles que y, > 1. 

Comme précédemment, nous examinons deux scénarios 
pour déterminer la loi prédictive a posteriori pour les 
imputations. La méthode SÉLECTION consiste à utiliser 
uniquement les unités pour lesquelles Z = 1 comme 
sources de données pour les lois a posterion tandis que la 
méthode TOUT consiste à utiliser toutes les unités 
observées. Sous chaque scénario, pour procéder aux impu
tations, i) nous tirons des valeurs des paramètres de la 
régression de Y^ sur (y,, Y2, Y-^ à partir de leur loi 
a posteriori qui est estimée en utilisant les unités 
SÉLECTIONNÉES ou TOUTES les unités et ii) nous 
tirons des valeurs de Y^ pour les unités pour lesquelles 
Z. = 1 en nous servant des valeurs tirées pour les para
mèttes. En tout, m = 5 ensembles de données synthétiques 
sont générés pour chaque ensemble de données observé D. 

Les paramèttes d'intérêt incluent P, le coefficient de 
régression de y, dans la régression linéaire de Y^ sur 

(y,, Y2,1^3), a,le coefficient de régression de Y^ dans la 
régression de y, sur {Y2, Yy Y^ et Y^, la moyenne de 
population de Y^. Pour les inférences au sujet de P et a, ç 
est l'estimateur par les moindres cartes ordinaires habituel 
et V est l'estimateur de la variance. Pour les inférences au 
sujet de Y^, q est la moyenne d'échantillon et v est 
l'erreur-type. 

Le tableau 2 résume les résultats pour 5 000 exécutions 
de cette simulation. Quand les imputations sont fondées sur 
les unités SÉLECTIONNÉES, les moyennes de ^5 et de T^ 
s'écartent des moyennes de ç̂ ^̂  et Var(^5) d'une valeur 
égale ou inférieure à l'erreur de simulation. En outte, les 
taux de couverture des intervalles de confiance à 95 % 
synthétiques sont semblables à ceux des intervalles de 
confiance à 95 % pour les données observées. Les valeurs 
de T sont considérablement plus élevées que celles de 
Var(^5), ce qui donne des taux de couverture d'environ 
97 %. Les valeurs de T^, qui ne sont pas présentées au 
tableau 2, sont négatives pour chacune des 5 000 exécutions 
de la simulation. Dans l'ensemble, ces résultats confirment 
ceux présentés à la section 4.1.1 : si les valeurs imputées 
sont tirées d'une loi a posteriori conditionnée sur Z, les esti
mations ponctuelles et les estimations d'intervalle fondées 
sur T sont plus exactes que celles fondées sur T^ ou sur 
T. 

s 

Même si les imputations fondées sur TOUTES les unités 
ne sont pas correctes, il est instmctif d'examiner les 
propriétés de T et de T^ pour ce genre d'imputation. Les 
imputeurs pourraient foncier leurs imputations sur toutes les 
unités observées pour des raisons pratiques, par exemple 
parce que les unités pour lesquelles Z. = 1 ne foumissent 
pas suffisamment de données pour ajuster les modèles 
d'imputation. Les résultats reflètent ceux de la 
section 4.1.1 : T sous-estime Var (^5), ce qui donne des 
taux de couverture d'environ 94 %, tandis que l'utilisation 
de T porte les taux de couverture à environ 96 %, 
principalement à cause du biais par excès dans T^^. De 
nouveau, ces résultats donnent à penser que, si les 
imputeurs fondent effectivement leurs imputations sur 
toutes les unités observées bien qu'il n'en existe que 
quelques-unes pour lesquelles Z. = 1, il est plus pmdent 
que les analystes utilisent T^ au lieu de T pour estimer la 
variance. Comme nous F avons montté à la section 4.1.1, les 
intervalles fondés sur TOUTES les unités sont habituelle
ment plus grands que ceux fondés sur les unités 
SÉLECTIONNÉES, si bien que, dans la mesure du 
possible, les imputeurs devraient fonder leurs imputations 
uniquement sur les unités pour lesquelles Z. = 1. 

4.2 Imputation de toutes les valeurs de Y pour une 
variable 

Chaque ensemble de données observé comprend 
n = 200 valeurs de quatte variables générées comme suit : 
(}'p>'2')'3) ~ MyN{fS, I) , où I est la mattice d'identité et 

{y,\y,,y2,y^)~^my,^\^y2^y^yy25'). Donc, y, 
(y,, Y2, Y-^. Les valeurs de Y^ sont imputées à partir dé la 

nrep 
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loi prédictive a posteriori bayésienne de {YJYQ^,), obtenue 
en ajustant la régression de Y^ sur {Y^, Y2, Y.^). Toutes les 
unités sont telles que Z. = 1 et sont utiUsées comme sources 
de données pour les lois a posteriori. Les paramèttes à 
estimer sont les mêmes que ceux décrits à la section 4.1.2. 

Le tableau 3 résume les résultats de 5 000 exécutions de 
la simulation au moyen de m = 5 ensembles de données 
partiellement synthétiques. Pour tous les paramèttes à 
estUner, la moyenne de ̂ 5 est presque identique à ceUe de q^^^^. 
En outte, les estimations de la variance fondées sur T sont 
proches de la variance réelle de qy Le léger biais par excès 
est dû au fait que v^ a tendance à surestimer v̂ ^̂ ,̂ comme 
nous l'avons expliqué à la section 3.1. En moyenne, T 
surestime Var{q^) d'un facteur supérieur à deux et T^ 
sous-estime fortement Var (̂ 5) pour a et Y^. Ces 
problèmes ne sont pas dus au fait que m est petit, puisqu'ils 
persistent dans les simulations où m est grand. Même si des 
erreurs de cette importance ne se produisent pas nécessai
rement dans d'auttes conditions, les résultats de cet 
exemple simple indiquent de nouveau que T et T ne sont. 

en général, pas appropriés pour analyser des données 
partiellement synthétiques, surtout quand on produit des 
valeurs entièrement synthétiques pour certaines variables. 

Les imputeurs ont de bonnes raisons de ne diffuser qu'un 
petit nombre d'ensembles de données synthétiques. Chaque 
ensemble de doimées supplémentaUe nécessite un espace de 
stockage supplémentaire et, par dessus tout, la diffusion 
d'un ttop grand nombre d'ensembles de données risque de 
compromettte le respect de la confidentialité, car des intms 
pourraient combiner les valeurs imputées pour obtenir des 
renseignements sur les valeurs réelles. Le tableau 4 donne 
les résultats pour des répétitions indépendantes de 
5 000 exécutions de la simulation basées sur diverses 
valeurs de m. Les estimations ponctuelles sont sans biais 
pour les ttois paramèttes estimés et ne sont donc pas 
présentées dans le tableau. Les taux de couverture des 
intervalles de confiance à 95 % sont proches de 95 % pour 
toutes les valeurs de m supérieures à deux. La surestimation 
dans le cas de T est de nouveau due à un biais par excès 
dans V . 

Tableau 2 
Résultats des simulations où les valeurs de Y^ sont imputées pour les unités pour lesquelles Y^ > 1 

Type d'inférence 

Paramètre : P 

SÉLECTION 

TOUT 

Données observées* 

Paramètre : a 

SÉLECTION 

TOUT 

Données observées* 

Paramètre : Y^ 

SÉLECTION 

TOUT 

Données observées* 

Moy. q^ 

10,02 

10,04 

10 

9,25 X 10-5 

9,59 X 10 3 
9,66 X 10-' 

-1,45 X 10-̂  

-1,24x10-' 

-2,34 X 10-' 

Varçj 

5,45 

5,89 

4,7 

4,49 X 10"' 

5,03 X 10-* 
4,26 X 10-« 

4,97 

5,19 

4,76 

Moy. T^ 

5,68 

5,28 

4,76 X 10-' 

4,75 X 10-' 

5,01 

4,82 

Moy. T^ 

8,97 

7,57 

6,97 X 10-' 

6,31 X 10-' 

6,09 

5,59 

Couverture des IC à 95 % 

En utilisant r 

95,3 % 

93,7 % 

95,5 % 

95,4 % 

94,1 % 
95,4 % 

95,0 % 

93,8 % 

94,5 % 

En utilisant T^ 

98,2 % 

96,9 % 

97,9 % 

96,5 % 

96,6 % 

95,4 % 

* Les titres de colonne ne s'appliquent pas à cette ligne. Il s'agit de la moyenne de q^^^, de la variance de q^^^ et du 
pourcentage des intervalles de confiance à 95 % pour les données observées qui couvrent Q. 

Tableau 3 
Résultats des simulations lors de l'imputation de toutes les valeurs d'une variable 

Paramètre à estimer Moy. ĝ ^̂  Moy. ^̂  ^^gpbs ^ ^ ^ 5 '^"y- ^ Moy. T^ Moy. 7"̂  

9,9500 

0,0137 

0,0000 

9,9400 

0,0135 

0,0000 

3,19 

6,12 

4,55 

4,46 

7,69 

5,83 

4,54 . 

7,94 

6,00 

11,1 

17,3 

12,3 

4,63 

5,17 

2,87 
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Le tableau 4 montte que, si l'on impute toutes les valeurs 
des variables, l'augmentation de la valeur de m au-delà de 
cinq produit des gains d'efficacité appréciables. 
L'importance du gain dépend de la grandeur de b^. S'il est 
petit relativement à v^, par exemple lorsqu'on impute des 
valeurs uniquement pour un petit nombre d'unités 
sélectionnées, le gain d'efficacité dû à l'augmentation de la 
valeur de m n'est pas important. Pour toute sttatégie fondée 
sur des données partiellement synthétiques, les imputeurs 
peuvent comparer les gains d'efficacité aux compromis 
éventuels en ce qui conceme la confidentialité grâce à des 
études en simulation du comportement des intms pour 
divers nombres d'ensembles de données synthétiques 
diffusés. 

Tableau 4 
Sensibilité des inférences sur données partiellement 

synthétiques à la valeur de m 

Conditions 

Inférence pour P 

m = 2 
m = 3 
m = 4 
m = 5 
m =10 
m = 50 

Inférence pour a 

m = 2 

m = 3 
m = 4 
m = 5 
m =10 
m = 50 

Inférence pour Y^ 

m = 2 
m = 3 
m = 4 
m = 5 
m=10 
m = 50 

Var9„, 

6,52 
5,38 
4,64 
4,46 
3,87 
3,3 

10,62 
8,92 
8,41 
7,69 
6,99 
6,05 

8,13 
6,51 
6,11 
5,83 
5,13 
4,66 

Moy. Tp 

6,5 
5,38 
4,89 
4,54 
3,88 
3,37 

10,89 
9,15 
8,45 
7,94 
7,02 
6,28 

7,96 
6,86 
6,33 
6 
5,38 
4,87 

Couv. IC à 
95% 

92,7 
94,4 
95,4 
95,1 
94,4 
95,1 

93,4 

94,9 
94,9 
95,4 
94,8 
95,5 

93,4 
95,5 
95,6 
95,3 
95,4 

95,5 

Les variances associées à a sont multipliées par 10 ,̂ 

5. CONCLUSION 

Les simulations présentées dans l'article monttent que 
les règles habituelles de combinaison des ensembles de 
données obtenus par imputation multiple peuvent produire 
des estimations de la variance présentant un biais par excès 
quand on les applique à des données partiellement synthé
tiques. Les nouvelles règles présentées ici semblent corriger 
le problème, donc produire des inférences plus fiables. 
D'auttes études seront nécessaires pour évaluer les 
propriétés de ces nouveUes règles lorsqu'on applique une 

sttatégie basée sur des données partiellement synthétiques 
à des données réelles pour lesquelles les modèles d'impu
tation corrects sont vraisemblablement inconnus. Qui plus 
est, il faudrait évaluer les nouvelles règles dans le cas où les 
ensembles de données diffusés contiennent des imputations 
multiples de données manquantes, par exemple pour 
corriger la non-réponse partielle. Comme l'a fait remarquer 
un examinateur du présent article, si une part importante 
des Unputations vise à remplacer des données manquantes, T^ 
pourrait ne pas donner d'aussi pièttes résultats compara
tivement à T . 

P 

Les simulations et la tiiéorie donnent aussi à penser que, 
dans la mesure du possible, les imputeurs devraient utiliser 
uniquement des données provenant des unités pour 
lesquelles on a choisi de remplacer certaines valeurs en vue 
d'estimer les lois prédictives a posteriori pour les impu
tations. Une étude plus approfondie de cette recomman
dation dans le cas de la simulation de plus d'une variable 
dans des ensembles de données réelles serait fort utile. 

Enfin, le présent article ne traite pas de l'effet de 
diverses sttatégies fondées sur des données partiellement 
synthétiques sur la protection de la confidentialité ni de la 
comparaison des métiiodes fondées sur des données 
partiellement synthétiques à d'auttes méthodes de conttôle 
de la divulgation. Ces comparaisons aideraient les 
imputeurs à déterminer si les premières métiiodes 
conviennent pour leurs fichiers de microdonnées à grande 
diffusion. 
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La variance sous grande entropie de Festimateur de Horvitz-Thompson 
K.R.W. BREWER et MARTIN E. DONADIO' 

RÉSUMÉ 

Au moyen d'arguments fondés purement sur le plan de sondage d'une part et sur un modèle d'autre part, nous montrons 
que, dans des conditions de grande entropie, la variance de l'estimateur de Horvitz-Thompson (HT) dépend presque 
entièrement des probabilités d'inclusion de premier ordre. Nous établissons des expressions approximatives et des 
estimateurs de cette variance sous « grande entropie » de l'estimateur HT. Nous réalisons des études en simulation de 
Monte Carlo pour examiner les propriétés statistiques des estimateurs proposés de la variance. 

MOTS CLÉS : Estimateur de Horvitz-Thompson; échantillonnage assisté par modèle; simulation de Monte Carlo; 
estimation de la variance. 

1. INTRODUCTION 

Soit U une population finie de A' unités étiquetées 
/ = 1,..., A', et soit Y. la valeur de la T unité d'une certaine 
caractéristique y. Considérons le problème de l'estimation 
du total de la population Y.=Y1-I ^, • Si un échantillon, s, 
de n unités de la population U est tiré sans remise avec des 
probabilités d'inclusion de premier ordre n.,ieU, 
l'estimateur de Horvitz-Thompson (HT) (1952) du total 
est F.̂ .p = Yies ̂ ,'̂ i • Dans le présent article, nous nous 
limitons aux plans d'échantillonnage à taille fixe. Pour ce 
cas spécial important, Sen (1953), ainsi que Yates et 
Gmndy (1953) ont montté indépendamment que la variance 
d e y.j^.p es t 

V(y.„,) = (1/2)5: Y (ninj-n^j){Y,n:'-Yjn:'f, 
ieU j(*i)€U 

(1) 

où it.j est la probabilité de deuxième ordre ou probabilité 
d'inclusion conjointe des f et/unités dans l'échantillon. Us 
ont par conséquent suggéré l'estimateur de la variance 

' SYriV^-HT) HT-' 

= {II2)Y Y n:;{n,Kj-n,p{Y^n:' 
i£s j(*i)es 

yj<f- (2) 

On sait que cet estimateur donne de meilleurs résultats que 
l'estimateur de la variance proposé par Horvitz et 
Thompson (1952) (ce demier étant, cependant, habituel
lement sans biais pour un n aléatoire), mais le fait que (2) 
dépende de façon critique de n.. s'est avéré problématique 
(Brewer 1999). Si une ou plusieurs des N{N-1)I2 valeurs 
distinctes de it.j sont nulles, l'estimateur (2) présente un 
biais par défaut et si n'importe laquelle de ces valeurs est 
ttès faible comparativement aux valeurs cortespondantes de 
71.7t., (2) est instable (autrement dit, il sera lui-même sujet 
à une forte variance). En outte, la double sommation 
figurant dans (2) est assez peu commode, particulièrement 

pour les échantillons de grande taille. 11 existe non 
seulement un beaucoup plus grand nombre de TI.. qu'il n'y 
a de 71., mais U est aussi fréquent que les TI.. individuelles 
soient difficiles à évaluer. Étant donné ces difficultés, 
l'objectif du présent article est de proposer d'autres 
estimateurs de la variance qui ne dépendent pas des 7t.. et 
qui sont faciles à calculer. 

À la section suivante, nous présentons une nouvelle 
expression de la variance par rapport au plan de sondage de 
l'estimateur HT. Cette nouvelle expression mène, dans des 
conditions de grande entropie, à l'établissement d'une 
formule approximative pour V(y .̂j.) ne contenant pas 7i,... 
À la section 3, nous vérifions l'utilité de notre formule 
approximative au moyen d'une méthode assistée par 
modèle. À la section 4, nous proposons un estimateur de 
notte variance approximative qui devrait donner de bons 
résultats dans des conditions de grande enttopie 
(c'est-à-dire l'absence de toute régularité ou ordonnan
cement décelable dans les unités d'échantillonnage 
sélectionnées). Cependant, la plupart des scénarios de 
sélection d'échantiUon produisent des échantillons à grande 
entropie. En vue de tester l'utilité de Festimateur de la 
variance présenté à la section 4, nous avons réalisé certaines 
études empiriques. À la section 5, nous présentons les 
résultats de ces études et à la section 6, certaines 
conclusions. 

2. CERTAINES FORMULES APPROXIMATIVES 
POUR LA VARIANCE PAR RAPPORT AU 

PLAN DE SONDAGE DE L'ESTIMATEUR HT 

Nous commençons par présenter une formule de 
rechange de la variance de Festimateur HT, valide unique
ment quand le plan d'échantillonnage prévoit une taille fixe 
d'échantillon. Avant de procéder, nous énonçons les 
relations suivantes, qui seront utiles plus tard : 
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Y T^ij = («-l)7t,-> ieU 
J(*i)eU 

E n.n. = {n -n.)n., ieU 
t J ^ 1^ V 

j(.*i)eU 

Y Y ^ij = «(«-!) 
i£UJ(*i)eU 

Y Y h^j = « ' -E V 
ieU J(*i)eU isU 

(3) 

(4) 

(5) 

(6) 

7t . . = 71.TC. 

La formule de rechange s'obtient comme suit. Nous 
commençons par une modification triviale de (1), 

V ( y . H T ) 

= (1/2)E E {n^Kj-n.p{{Y.n:'-Y,n-') 
isU j(*i)eU 

-(F.7t;'-F.«-')p 

= (1/2)E E {n,nj-it.;i{{Y.n:'-Y,n-'f 
ieU j{*i)eU 

' _ V », -l\fV .rr ' _ V „ - h HYjnJ'-Y,n-')^-2{Y.n:'-Y,n-'){YjnJ'-Y,n-')]. 

En utilisant les relations (3) et (4),nous pouvons montter 
que l'équation ci-dessus est identique à 

V(F.HT) 

= Y'^iiYi^i'-y.n-')'-Y^i(yi<-y.'^-')' i ^ i 

-Y Y {n^nj-n.p{Y.n:'-Y,n-'){Yjnp-Y:'). (7) 
ieU j(*i)eu 

Le premier terme de (7) est virtuellement le même que la 
variance de l'estimateur correspondant de Hansen-Hurwitz 
(1943) du total pour un échantillonnage comptant n tirages 
avec remise, la probabilité de sélectionner l'unité i lors de 
chaque tkage étant p. = n. ln,ieU.lje deuxième terme peut 
être considéré comme une correction pour sondage dans 
une population finie. Par conséquent, ensemble, ces 
deux termes constituent une première approximation 
plausible de la variance complète de l'estimateur HT et, fait 
important, ni l'un ni l'autte ne dépend des Tt̂ .̂. 

La grandeur du ttoisième terme dépend principalement 
du plan d'échantillonnage p{s). Donc, si p{s) est tel que 
7t.. =:71.7:., pour tout i*jeU, alors nous pouvons nous 
attendre à un ttoisième terme de valeur ttès faible dans (7) 
(comparativement aux deux auttes). Cette condition semble 
être satisfaite par les plans d'échantiUonnage à grande 
entropie. Par exemple, dans le cas de l'échantillonnage 
aléatoire simple sans renaise {eassr), qui maximise 
l'entropie parmi l'ensemble des plans de sondage à taiUe 
fixe (voir Hâjek 1981), les probabilités d'inclusion de 

deuxième ordre peuvent s'écrire 
[A^(n-l)/{n(A^-l)}]. Le facteur N{n-l)l{n{N'-l)] est 
inférieur à 1, et tend vers 1 pour les grandes populations et 
taiUes d'échantillon. Pour ce plan de sondage, le troisième 
terme de (7) explique seulement 1/Â  de la variance 
complète de Festimateur HT. De surcroît, pour plusieurs 
plans d'échantillonnage à probabilité proportionnelle à la 
taille, comme l'échantillonnage avec rejet (Hâjek 1964) et 
l'échantillonnage systématique aléatoire avec probabilité 
proportionnelle à la taille (PPT) (Hartley et Rao 1962), la 
condition 71:. . = 7t.7t. est également vérifiée, à condition que 
Â  et n soient suffisamment grands. 

11 existe toutefois certaines exceptions où le troisième 
terme de (7) peut êtte grand. La plus importante de ces 
exceptions est le tirage systématique à partir d'une 
population dont les unités sont arrangées dans un ordre 
significatif avant le tirage. Dans un tel cas, un certain 
nombre de probabiUtés d'inclusion de deuxième ordre 
peuvent même êtte nulles. Cette situation et d'auttes cas 
spéciaux doivent être examinés séparément et ne font 
l'objet d'aucune autre discussion dans le présent article. 

Le reste de la présente section est consacré à l'établisse
ment d'une approximation de V(y.j^.^) fondée uniquement 
sur des probabilités d'inclusion de premier ordre. Nous 
commençons par proposer une approximation simple de 71.. 
de la forme 

7t;̂ . ^ n.j = it.iij {c. + cp 12, i *je U. 

Trois choix possibles pour c.,ieU, sont alors : 

c. = (n - l)/(n-7r,.). 

c. = c = {n - 1) /\n-n' ^Yrt, 
keU 

et 

= {n-l)/(n-2n. + n-'Y ^. 
k€U 

(8) 

(9) 

(10) 

(11) 

Les deux premiers choix de c. sont guidés par des ratios 
de sommes des it.. aux sommes correspondantes des TÎ TÎ .. 

Donc, d'une part, nous obtenons la formule (9) en 
comparant (3) à (4) et, d'autte part, la formule (10) en 
comparant (5) à (6). Enfin, la formule (11) est fondée sur 
les expressions asymptotiques de 71.. obtenues par Hartley 
et Rao (1962) et par Asok et Sukhatme (1976) pour 
l'échantillonnage systématique aléatoire 7i:PT et pour la 
procédure de Sampford (1967), respectivement. Jusqu'à 
l'ordre 0{n^N'^), ces expressions asymptotiques se 
simplifient toutes deux en 

ft.. = 7i.7t. [{n-l) In] 
' J 

/ l + n 'i-i- V 
, -2 Y À 

keU 

qui, à son tour, implique c. = [{n-l)ln} 
(1 +2n ~'ît, - " "•̂ L .̂çytife)- Toutefois, sous eassr, ce choix 
de C; ne donne pas la formule exacte pour les 7t... Par 
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conséquent, nous utilisons ici l'expression légèrement 
différente donnée par (11), (1 - 2n "' 7t,. + n '^Ykeu'^h) étant 
les deux prenUers termes du développement en série de 
Taylor de la valeur inverse de (1 -i-2n~^n.-n~'^Ykeu''h) ^^ 
inversement. 

L'étape suivante consiste à remplacer les TI,.. dans le 
ttoisième terme de (7) par l'approximation (8). Ce 
remplacement donne 

- E E i^i^j-n^piyin;' -Y.n''){Yit:' -Y,n-') 
ieU j{ti)eU 

^ - E E Tt.n[l-{c.^c)l2] 
ieU j(.*i)eU 

(y,7r,:'-y.«-')(y.7i;'-F.n-') 

-Y(^-c)nUY^n:'-Y,n-')\ 
ieU 

et donc la variance de l'estimateur HT peut êtte approximée 
par 

V(Î^.HT) 

ieU 

= 5 ] 7C,.(1-C.7t.) (7.71,:'-i'. «"')'• (12) 
ieU 

Cette variance approximative a une forme ttès simple. 
Elle est aussi sans erreur sous eassr pour chacun des 
ttois choix de c. présentés plus haut. 

3. UNE VÉRIFICATION ASSISTÉE PAR 
MODÈLE DE L'UTILITÉ DE LA FORMULE 

DE LA VARUNCE APPROXIMATIVE 

Considérons le modèle de ratio qui suit comme étant une 
description possible de la population échantillonnée : 

^:Y. = p7r. + e.;Eçe. = 0; E êf = of; 

^i^itm) = E, E ^iii -c,n){Y.it:' - y.n"')^ 

E (̂E,.e.) = 0, i*j; i,jeU. (13) 

n s'agit d'un modèle abrégé destiné à refléter la situation où 
les valeurs prévues Y. sont intrinsèquement 
proportionnelles aux valeurs X. d'une variable auxiliaires: 
et les probabilités d'inclusion 71,. sont choisies de sorte 
qu'elles soient proportionnelles aux X.. Il est naturellement 
impossible que les Y. dépendent directement des probabi
lités d'inclusion proprement dites, puisque ces probabilités 
peuvent êtte fixées assez arbittairement par la personne 
concevant l'échantillon. 

La prédiction ou l'espérance fondée sur le modèle, 
sous ^, de l'expression de la variance approximative (12) 
est 

i€U 

EçE ' t / ( l - c , ' t , ) (EX ' -e .«" ' ) ' 
ieU 

- Y ^ - j ^ ' -n" -c,(l -2n -4,) -n -'Y V^^ ( H ) 

où e. = Yieu^i- Idéalement, l'expression (14) devrait êtte 
égale à EçV(yjn,), à savoir E,-^c/of(7t,:'-1) 
(Godambe 1955; Godambe et Joshi 1965). Cette condition 
mène à la formule implicite 

c, =(l-n-'-n-'Yc,4]/{l-2n-\), 

qui peut êtte résolue pour c. itérativement, en commençant 
avec la valeur d'essai Cj ={n-l)ln. Jusqu'à 0{N'^), 
cette solution itérative est identique à (11). Auttement, on 
peut obtenir une expression explicite en posant que (14) est 
égale à X,gu o,. (7ir -1), puis en exigeant que c. = c pour 
tout i€ U, auquel cas nous obtenons 

c = ( l - « - ' ) E c T f / E 4 l - 2 n - ' ^ , - « - T % ] - ( 1 5 ) 
ieU ieU \ keU ) ^ ' 

Sous eas^r, (15) devient C = A^(n-l)/{n(A^-1)), qui donne 
l'expression exacte pour ¥(7^^.^). Même sans eassr, le 
remplacement de o] par 0̂ 7:̂  dans (15) donne (10) pour c. 
II est rassurant de constater que l'analyse fondée purement 
sur le plan de sondage et celle assistée par modèle 
produisent des résultats aussi concordants. 

4. ESTIMATION DE LA VARIANCE PAR 
RAPPORT AU PLAN DE SONDAGE DE 

L'ESTEMATEUR HT 

La présente section a pour objectif de proposer un esti
mateur d'échantillon plausible de la variance par rapport au 
plan de sondage approximative de Festimateur HT donné 
par (12). Un tel estimateur est 

V(Î^.HT) = E (c,'' - '!,•)(>',<' - Î'.HT" " ') ' . (16) 
ies 

qu'on obtient en remplaçant chaque somme de popula
tion (12) par l'estimateur HT correspondant et en corrigeant 
par le facteur c, . Cet estimateur possède certaines 
propriétés intéressantes : i) pour chacun des ttois c. choisis, 
il se réduit à l'estimateur type de la variance dans le cas de 
V eassr, ii) il est facile à calculer, puisqu'il ne comporte 
aucune double sommation et iii) par la technique de 
linéarisation de Taylor, on peut montter que (16) est 
approximativement sans biais par rapport au plan de 
sondage pour (12). 
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Une autte propriété séduisante de Festimateur (16) est la 
suivante. Quand c. est spécifié par (9), nous avons 

c,:' - 71,. = {n - n.)l{n - 1) -it. = {nl{n - 1)}(1 - 7t,.). (17) 

Le facteur (1 -7t,.) peut êtte interprété facilement comme 
une cortection pour sondage dans une population finie, 
tandis que le facteur ni {n-l) joue un rôle complètement 
différent, qu'on peut expliquer comme suit. Il est facile de 
voir que P = Y.^^j-n "' est un estimateur sans biais par 
rapport au modèle de p dans le modèle (13). Posons que 
ôf = {Y. - ^nf pour tout i. Alors, {Y.it-^ - Y,^n -')^ = 

-2 . (F,.-P7t,.)^7t, =ô;7t, ,JGf/. Il n'est pas difficile de 
montrer que le facteur ni {n-l) élimine le biais (dû au 
modèle) de E,e /1 ' ,<2- | -HT«" ' ) '= I / e .ô^ , " ' en tant 
qu'estimateur de £;g^O; 71, . 

Le choix de (9) pour préciser la valeur de c. simplifie 
aussi particulièrement le calcul de l'estimation HT propre
ment dite et de sa variance estimative; par substitution 
de (17) dans (16) et développement de cette expression en 
termes individuels, nous obtenons : 

v(y.HT) = {ni{n-i)]\Y yh;'-

y; \ ; '+2n- Y y Y -2 1/2 
-n '• Y. HT 

•HT 

E",-

Cette formule comprend six expressions, c'est-à-dire 

«. i'.HT- Z , « l ' ^ , . E , « ^ > , . E ,«^ , ' et Yi,s\^ qui sont 
les sommes d'échantillon de 1 (unité), F,.7t, , 7, 7i, , 
y,^7t,'', y,, et 71,., respectivement. Si nous cumulons ces 
termes individuels sur chaque unité d'échantillonnage, nous 
pouvons alors évaluer ensemble Y,^^ et V(y.j^) en un seul 
passage machine des données d'échantillon. 

Notons qu'en cas de non-réponse, on peut obtenir une 
correction de premier ordre en conditionnant l'échantillon 
sur la taille d'échantillon réalisée, que nous pouvons 
représenter ici par n'. Cela comprendrait le remplacement 
des probabiUtés d'inclusion de premier ordre originales, TI,., 
par les « probabilités d'inclusion corrigées », 7t,.' = 71,. n'In. 
(Cette terminologie est tirée de Fumival, Grégoire et 
Grosenbaugh (1987), qui ont utiUsé le même genre de 
correction dans un contexte différent.) Les sommations sur 
l'échantiUon réalisé, s', deviendraient alors « ' . L ^ ' 

yi<' Y-ie,. y^i K'^ Yies' Yi h'-'. Yies' ̂ ,- et Yies' K' 
respectivement. 

Au-delà des propriétés énumérées plus haut, nous 
pouvons poursuivre l'étude de (16) à l'aide du modèle t, 
donné par (13). L'expression la plus désirable de 
l'espérance sous t, d'un estimateur de ^{Y,^) est 
^.ç^of 7t,"'(7r,r'-1), car cette expression a, elle-même, 
l'espérance par rapport au plan de sondage Yieu^i 
{itj -1) , qui est la bome inférieure de la variance anticipée 
de tout estimateur sans biais (Godambe 1955; Godambe et 
Joshi 1965). Pour chacune des ttois définitions de c-, 
l'espérance sous ^ de (16) diffère de Yies °i "^i'' ('̂ i" ~ 1) P^^ 

des termes d'ordre 0{Nn~^). Bien que ces termes 
« indésirables » soient de signes opposés et, par conséquent, 
aient tendance à s'annuler, ils ne sont pas entièrement 
négligeables, puisqu'Us sont uniquement 0{N'^) plus 
petits que la variance proprement dite. 

Compte tenu de cela, nous avons jugé souhaitable 
d'utiUser une nouvelle version de c., retenant les propriétés 
(plan de sondage) (i) à (iii) pour (16) et foumissant une 
expression s'approchant davantage de Yies ̂ i ^t ('̂ i ~^) 
pour l'espérance sous ^ de (16). Ces exigences sont satis
faites par un c. défini comme suit : 

/ « - ( 2 n - l ) («-l)-'7c,. + ( n - l ) ' ' (n - l ) ' E 4 
keU J 

(18) 

pour tout ieU. Avec cette définition de c,, l'espérance 
sous ^ de (16) contient encore certains termes 
« indésU-ables », mais il ne s'agit maintenant que d'un terme 
unique d'ordre 0{Nn '^), qui est par conséquent inférieur 
d'un facteur d'ordre 0{N'^n-^) à V(y.HT)> et d'auttes 
termes encore plus petits. 

5. CERTAINS RÉSULTATS EMPIRIQUES 

En vue d'évaluer les propriétés de Festimateur de la 
variance proposé à la section 4, nous avons réalisé certaines 
études empiriques. Nous avons aussi mclus dans ces études 
ttois auttes estimateurs de la variance, à savoir 
i) Festimateur SYG, donné par (2), ii) l'estimateur de la 
variance proposée par Hâjek (1964, page 1520), 

VHAj(i'.HT) = {nl{n-l)}Yii-^i)(yi<-A/, (19) 
ies 

OÙ A^ = E,e, a. Y.n:\ a. = (1 -7r,) /L, , , ( l -n,) et iii) une 
légère modification de (19) proposée par Deville (1999), 

1 Yi^-^i)(yi<-As)' * DEV (^.HT^ 

^-Yies^i 
(20) 

H convient de mentionner qu'au départ, Festimateur (19) a 
été proposé uniquement pour un plan de sondage à grande 
enttopie particuUer, à savoU le tirage avec rejet, et non pour 
tous les plans de sondage à grande enttopie. Cependant on 
a proposé ultérieurement l'utiUsation de cet estimateur pour 
certains auttes plans de sondage à grande enttopie. Par 
exemple, Rosén (1997) a suggéré d'utiUser (19) dans le 
contexte de l'échantillonnage de Pareto. 

L'inclusion des estimateurs (2), (19) et (20) dans nos 
études empiriques mérite une brève explication. L'esti
mateur de la variance SYG serait normalement le favori si 
les 7t.. étaient connues et n'étaient ni nulles ni ttès petites 
comparativement aux 7r.7t. correspondantes. Dans ces 
conditions, il serait naturel de se demander s'il existe une 
différence significative, en ce qui conceme les propriétés, 
entte (2) et l'estimateur plus simple (16). Par ailleurs, une 
comparaison de (19) et (20) est intéressante, car ces deux 
estimateurs ont en commun avec (16) leur simpUcité et les 
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caractéristiques indépendantes de 7i,... Donc, il s'agit de 
« concurrents » dans la même catégone. 

On peut évaluer les propriétés d'un estimateur de la 
variance de diverses façons; ici, nous nous concentterons 
sur le biais et la stabilité. Nous présentons les principaux 
résultats de nos études aux sections qui suivent. Nous 
considérons séparément deux cas, à savoir n = 2 et n>2. 

5.1 Cas « = 2 

En vue de tester les estimateurs de la variance dans 
diverses situations, nous avons utiUsé dans l'étude neuf 
petites populations dont la plupart étaient également 
incluses dans les études de stabilité réalisées par Rao et 
Bayless (1969). Le tableau 1 résume les caractéristiques 
principales de chaque population, y compris les coefficients 
de variation (CV) de y et de x, et le coefficient de corré
lation, p, entte y et x. Ici, y est la variable pour laquelle nous 
voulons estimer les totaux et x est une variable auxiliaire 
qui peut être utilisée pour la sélection de l'échantillon. 
Notons que N varie de 10 à 20, CV {x), de 0,14 à 0,73, et p, 
de 0,49 à 0,94. Ceci nous donne un bon mélange de 
populations ayant des caractéristiques différentes. 

Les probabilités d'inclusion sont choisies de sorte 
qu'elles soient proportionnelles à x, c'est-à-dire 
71,. = 2X. IX^, pour tout /. Nous considérons aussi deux 
plans d'échantillonnage, à savoir la procédure de Brewer 
(1963) (appelée BREWER) et la procédure d'élimination 
de TiUé (1996) (appelée TlLLÉ). Pour les deux méthodes, 
les 7t,.. sont faciles à calculer et, pour ces neuf populations, 
elles sont strictement positives (cette condition n'est pas 
toujours satisfaite par la méthode TILLÉ). En outte, 
puisque n = 2, pour tout échantillon s = [i,j}, nous avons 
p{s) = n.j. Donc, nous pouvons obtenU les propriétés statis
tiques exactes de tout estimateur donné de la variance V. 

Pour cela, représentons par S l'ensemble de tous les 
échantillons possibles de taille n =2 pour une popu
lation U. L'espérance de V est alors définie comme étant 

E(V) = E/'(^)V(^), 
ses 

et son erreur-type (E.-T.) comme étant 

E.-T.CV) = iY P(^)[V(.) - E ( V ) f p 

Pour chacun des deux plans d'échantillonnage sus
mentionné, le tableau 2 donne le biais relatif BR(V) = 
E(V)/V(y.j^.p) - 1, exprimé en pourcentage, pour les six 
estimateurs de la variance indépendants de 7t... Les deux 
premiers de ces estimateurs ne nécessitent aucune explica
tion; les quatte autres correspondent à (16) conjugué à (9), 
(10), (11) et (18), respectivement. Puisque pour n = 2 
(uniquement), V^^^ et Vjgç sont identiques, ils figurent 
tous deux sur la même ligne. Pour simpUfïer la lecture du 
tableau, nous avons mis en relief le BR le plus faible (en 
valeur absolue) pour chaque population et plan d'échan
tillonnage. 

L'examen du tableau 2 suscite les commentaires qui 
suivent. Premièrement, les propriétés des estimateurs de la 
variance indépendants de 7t,.. sont assez bonnes pour toutes 
les populations, sauf, éventuellement, pour la population 4. 
L'examen de la relation entte xety pour cette population 
révèle l'existence d'une certaine courbure, la croissance de 
la population des grandes villes étant plus rapide. U existe 
aussi une valeur abertante (ville 26) pour laquelle le nombre 
de personnes a presque triplé dans l'intervalle de dix ans 
entre 1920 et 1930. Un autte cas intéressant est celui des 
populations 5 et 6. Ces deux populations ayant des défi
nitions identiques, on s'attendrait à obtenir des résultats 
comparables. Cependant, les chiffres de BR pour la popu
lation 5 sont nettement moins bons que pour la popu
lation 6, particulièrement pour la méthode BREWER. La 
seule différence observable entte ces deux populations est 
que la population 5 contient une valeur aberrante (ferme 14 
dans la référence foumie). 11 semblerait donc que 
l'existence de valeurs aberrantes puisse introduire un 
certain biais supplémentaire dans ces estimateurs de la 
variance. Deuxièmement, l'estimateur V,g j^ semble être le 
meilleur de la catégorie, puisqu'il donne d'assez bons 
résultats dans toutes les situations et produit les biais les 
plus faibles (en valeur absolue) dans la plupart des cas. 
Troisièmement, l'estimateur V|g ,Q a tendance à produire 
les biais les plus importants. 

Pour ce qui est de la stabilité, le tableau 3 donne le 
coefficient de variation CV(V) = E.-T.(V)/E(V), 
exprimé en pourcentage, pour les sept estimateurs de la 
variance. On constate que les estimateurs de la variance 
indépendants de 7t,.. ont tendance à être plus efficaces 
(coefficients de variation plus petits) que V^YQ , bien que 
les gains soient faibles. À part cela, peu de choses 
distinguent ces estimateurs de la variance les uns des auttes, 
même si V,g JQ est celui qui donne les meilleurs résultats 
pour toutes les populations sauf la demière. 

5.2 Cas n > 2 

À la présente section, nous adoptons une méthode en 
simulation de Monte Carlo pour examiner les propriétés de 
l'estimateur de la variance. L'étude porte sur deux popu
lations réelles. La première est une population de 220 blocs 
(BL220) tirée de l'annexe E dans Kish (1965). L'ensemble 
de données contient deux variables : Y. = nombre de 
logements occupés par des locataires dans le bloc / et X,. = 
nombre total de logements dans le bloc /. Certaines caracté
ristiques de cette population sont : CV (y) = 1,05, 
CV(.ï)=0,85 et p = 0,97. 

La deuxième population, qui comprend 
281 municipalités (MU281), est donnée dans Sâmdal, 
Swensson et Wretman (1992). Nous utilisons RMT85, 
c'est-à-dire les recettes de l'imposition de 1985, comme 
variable étudiée, y, et P75, c'est-à-dire la population muni
cipale en 1975, comme mesure de taille. Les caractéris
tiques principales de cette population sont : 
CV(y) = 1,06, CV(A:) =0,96 et p = 0,99. 
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Tableau 1 
Description des neuf petites populations 

Pop 
1 

2 

3 
4 

5 

6 

7 

8 
9 

Source 

Cochran (: 963, page 325) 

Yates (1981, page 150) Kraals 26-38 

Rao (1963 page 207) 
Cochran (1963, page 156) vUles 19 à 

N'"=de 

N'-^de 

y 
personnes par bloc 
personnes absentes 

Superficie de maïs en 1960 
33 N"' de 

Sampford (1962, page 61) unités paires Superfi 
1957 

Sampford (1962, page 61) unités impaires Superfi 
1957 

Yates (1981, page 153) 

personnes en 1930 

cie d'avoine en 

cie d'avoine en 

Volume de bois d 

Sukhatme (1954, page 279) cercles 1 à 20 Superf 

Horvitz et 

B 

R 

E 

W 

T 

I 

L 

L 

É 

cie de blé 
Thompson (1952, page 682) N'"= de ménages 

V 

V V 
' DEV * 16.9 
V 
* 16.10 
V 
^ 16.11 
V 
* 16.18 

V 

V V * DEV> * 16.9 

V 
16.10 

V 
' 16,11 
V 
' 16.18 

Popl 

-1,04 

-0,98 

-1,37 

-0,59 

-0,20 

-1,06 

-1,00 

-1,39 

-0,62 

-0,23 

'œuvre 

Tableau 2 

X 

N''" de pièces par bloc 

N'"° total de personnes 

Superficie de maïs en 1958 

N''" de personnes en 1920 

Superficie 
1947 
Superficie 
1947 

cultivée totale en 

cultivée totale en 

Volume de bois d'oeuvre 
estimé à l'œil 

N'"^ de villages 
N^" de ménages estimé à l'œil 

BR (%) des estimateurs de la variance pour 

Pop2 

-2,97 

-2,52 

-3,55 

-1,49 

-0,46 

-4,40 

-3,94 

-4,91 

-2,98 

-2,02 

Pop3 

-2,60 

-2,29 

-3,21 

-1,37 

-0,46 

-1,07 

-0,75 

-1,68 

0,17 

1,10 

Pop4 

-6,05 

-5,21 

-7,16 

-3,26 

-1,31 

-5,90 

-5,03 

-6,91 

-3,14 

-1,25 

Pop5 

-3,64 

-3,00 

-4,31 

-1,69 

-0,38 

-1,86 

-1,19 

-2,47 

0,09 

1,37 

n = 2 

Pop6 

0,08 

0,54 

0,82 

0,26 

-0,01 

-0,41 

0,07 

0,33 

-0,20 

-0,46 

Pop7 

-0,81 

-0,63 

-0,94 

-0,31 

0,00 

0,32 

0,51 

0,19 

0,83 

1,15 

Â  

10 
13 

14 

15 

17 

18 

20 

20 
20 

CV(y) 

0,15 

0,67 

0,39 
0,67 

0,61 

0,75 

0,51 

0,63 
0,44 

Pop8 

-1,48 

-1,33 

-1,89 

-0,76 

-0,19 

-1,10 

-0,95 

-1,50 

-0,39 

0,17 

CV(;c) 

0,14 

0,47 
0,43 

0,69 

0,71 

0,73 

0,48 

0,50 

0,40 

Pop9 

1,13 

1,24 

1,80 

0,68 

0,13 

0,82 

0,93 

1,48 

0,38 

-0,17 

P 
0,65 

0,72 
0,93 

0,94 

0,80 

0,91 

0,49 

0,59 

0,87 

Tableau 3 
CV (%) des estimateurs de la variance pour n = 2 

Popl Pop2 Pop3 Pop4 Pop5 Pop6 Pop7 Pop8 Pop9 

B 

R 

E 

W 

E 

R 

T 

I 

L 

L 

É 

V 
^SYG 
V 
' H A Ï 

V V 
* DEV ' 16,9 
V 
' 16.10 
V 
' 16.11 
V 
* 16,18 

V 
'SYG 
V 'HAJ 

V V 
* DEV ' 16,9 
V 
' 16,10 
V 
* 16.11 
V 
* 16.18 

123 

121 

121 

120 

122 

122 

123 

121 

121 

121 

122 

122 

126 

119 

119 

117 

122 

125 

143 

118 

118 

116 

121 

123 

118 

115 

115 

114 

116 

117 

118 

115 

115 

114 

115 

116 

245 

238 

238 

236 

241 

243 

248 

238 

238 

235 

240 

243 

138 

131 

131 

128 

133 

136 

147 

128 

128 

125 

130 

133 

127 

125 

125 

124 

126 

127 

131 

125 

125 

124 

125 

126 

158 

155 

155 

153 

157 

158 

164 

155 

155 

154 

157 

159 

127 

124 

124 

123 

125 

126 

131 

124 

124 

123 

125 

126 

133 

134 

134 

135 

133 

133 

134 

134 

134 

135 

133 

133 

Nous tirons des échantillons de taille n = 10,20 et 40 
avec 7t,. <=-X.,ieUa partir de BL220 et MU281 par échan
tillonnage systématique aléatoire 7tPT (RANSYS) et par la 

méthode TILLÉ. Pour chaque échantillon, nous calculons 
une estimation du total au moyen de l'estimateur HT et la 
variance au moyen des sept estimateurs de la variance 
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mentionnés à la section précédente (toutefois, pour 
RANSYS, nous utilisons l'approximation de Hartley et Rao 
(1962) des 7t.̂ ., au lieu des 7t.̂ . exactes dans la formule (2)). 
Nous répétons ce processus d'échantillonnage-estimation 
R=50 000 fois. 

Le tableau 4 montte les biais relatifs de Monte Carlo 
observés des estimateurs de la variance pour RANSYS et 
TILLÉ. À noter, que pour TILLÉ, aucune valeur n'est 
foumie à la ligne correspondant à Festimateur de la 
variance SYG, parce que, étant donné les populations, les 
mesures de taille et les tailles d'échantillon employées, la 
méthode de TILLÉ produit des 7t,.. strictement positives, ce 
qui signifie que l'estimateur de la variance SYG est sans 
biais par rapport au plan de sondage. Tous les chiffres du 
tableau sont relativement faibles, ce qui semble confirmer 
notte opinion selon laqueUe, dans des conditions de grande 
entropie, le calcul des 71̂ .̂ n'est pas essentiel à l'obtention 
d'estimateurs de la variance presque sans biais. Dans le 
groupe des estimateurs indépendants de 7t.., nous 
n'observons aucune différence notable en ce qui conceme 
RANSYS, mais V^^ et son parent, V^g^, semblent 
donner d'un peu meiUeurs résultats que la famille d'estima
teurs V,g^ en ce qui conceme TILLÉ, particulièrement 
pour n ='40. Cependant, pour TILLÉ, tous les biais 
observés sont positifs et ont tendance à augmenter parallèle
ment à la taille d'échantillon. U semble donc que F enttopie 
de TILLÉ est un peu plus faible que celle de RANSYS, 
auquel cas les biais plus importants observés pour la famille 
d'estimateurs V,g ^ reflètent l'effet réel assez exactement. 

Afin de vérifier si l'enttopie de TILLÉ est un peu plus 
faible que celle de RANSYS, nous comparons leurs 
variances de Monte Carlo (VMC) au moyen de la 
formule (12), qui est l'approximation sous grande enttopie 
de la variance HT. Nous utilisons la version la plus exacte 
de c,., c'est-à-dtte (18), pour calculer (12). La comparaison 
est présentée au tableau 5. Celui-ci montte que les variances 
TILLÉ sont un peu plus faibles que les variances corres
pondantes RANSYS. En outte, les variances approxima
tives données par (12) concordent mieux avec les variances 
RANSYS. Ces résultats appuient notte conjecture voulant 
que l'enttopie de TILLÉ soU un peu plus faible que celle de 
RANSYS, particuUèrement quand la correction pour 
sondage dans une population finie est appréciable. 

Nous nous concenttons ensuite sur la stabilité. Le 
tableau 6 donne les erreurs-types de Monte Carlo observées 
des estimateurs de la variance. De toute évidence, aucune 
différence méritant d'êtte mentionnée n'existe entte ces 
estimateurs. 11 en est de même dans le cas d'une compa
raison des deux méthodes d'échantillonnage. Il semble que 
la stabUité ne soit pas un facteur pertinent lorsqu'il s'agit de 
faire en choix entte ces estimateurs de la variance. 

Tableau 5 
Comparaison des variances (toutes les valeurs en 10'') 

BL220 MU281 

n = 10 n = 20 « = 40 w = 10 n = 20 n = 40 

(12)+(18) 14,06 6,572 2,83 565,5 264,3 113,7 

VMC-RANSYS 14,07 6,520 2,841 566,2 265,3 112,8 

VMC-TILLÉ 13,87 6,404 2,691 560,0 257,6 108,9 

Tableau 4 
BR (%) des estimateurs de la variance pour n > 2 

Estimateur de la 

vanance 

V 

V 
HAJ 

V 
*DEV 
V 
* 16.9 
V 
' 16.10 
V 
* 16.11 
V 
' 16.18 

V 
*SYG 
V 

HAJ 
V 
'DEV 
V 
*16.9 
V 
' 16.10 
V 
'̂  16.11 
V 
'16.18 

RANSYS 

n = 10 

0,13 

-0,14 

-0,12 

-0,10 

-0,23 

0,11 

0,13 

-0,27 

-0,4 

-0,37 

-0,34 

-0,40 

-0,27 

-0,27 

n = 2 0 

1,02 

0,47 

0,54 

0,83 

0,64 

1,02 

1,03 

-0,43 

-0,75 

-0,68 

-0,51 

-0,58 

-0,43 

-0,43 

n =40 n = 10 

BL220 

-0,27 

-2,35 

-2,15 

-0,52 

-0,75 

-0,30 

-0,29 

-

1,49 

1,52 

1,58 

1,41 

1,75 

1,77 

MU281 

0,77 

-0,59 

-0,39 

0,67 

0,58 

0,76 

0,76 

-

0,64 

0,67 

0,70 

0,63 

0,77 

0,78 

TELLE 

n=20 

-

2,18 

2,25 

2,54 

2,34 

2,73 

2,74 

-

1,01 

1,09 

1,26 

1,19 

1,34 

1,34 

71=40 

-

3,27 

3,48 

5,21 

4,97 

5,45 

5,45 

-

1,93 

2,14 

3,22 

3,13 

3,31 

3,32 

Tableau 6 
CV (%) des estimateurs de la variance pour n > 2 

Estimateur de la 

vanance 

V 
*SYG 
V 'HAJ 

V 
^DEV 
V 
' 16.9 
V 
^ 16.10 
V 
' 16.11 
V 
* 16.18 

V 
^SYG 
V 

HAJ 
V 'DEV 

V 
16.9 

V 
* 16.10 
V 

16,11 
V 
'16.18 

RANSYS 

n = 10 

58,31 

57,90 

57,90 

57,02 

57,79 

58,04 

58,05 

54,90 

54,69 

54,68 

54,67 

54,63 

54,70 

54,71 

n=20 

41,16 

40,49 

40,49 

40,54 

40,45 

40,64 

40,65 

37,29 

36,98 

36,98 

36,92 

36,89 

36,95 

36,96 

n=40 n = 10 

BL220 

30,70 

29,48 

29,48 

29,64 

29,56 

29,73 

29,73 

57,43 

57,39 

57,39 

57,41 

57,29 

57,53 

57,55 

MU281 

25,33 

24,96 

24,95 

24,70 

24,66 

24,74 

24,74 

55,07 

54,79 

54,79 

54,77 

54,74 

54,81 

54,81 

TILLÉ 

n = 2 0 

40,41 

40,24 

40,24 

40,29 

40,19 

40,39 

40,39 

37,50 

37,07 

37,07 

37,01 

36,98 

37,04 

37,04 

« = 4 0 

29,54 

29,08 

29,08 

29,24 

29,16 

29,32 

29,32 

25,45 

24,78 

24,77 

24,52 

24,48 

24,56 

24,56 
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6. SOMMAIRE 

Nous établissons des estimateurs pour ce qui, dans le 
contexte de toute méthode de sélection à grande enttopie, 
est une bonne approximation de la variance par rapport au 
plan de sondage de l'estimateur HT du total. 

Ces estimateurs ressemblent, mais ne sont pas identi
ques, à d'auttes estimateurs de la variance proposés pour 
des méthodes de sélection particulières à grande enttopie 
par Hâjek (1964), Rosen (1997) et DevUle (1999). Ces esti
mateurs offrent tous l'avantage important, comparativement 
à Festimateur de la variance type SYG, d'avoU- une formule 
ne comprenant pas les probabiUtés d'inclusion de deuxième 
ordre 7t... 

Des études empiriques monttent que ces estimateurs ont 
tous d'assez bonnes propriétés, à la fois pour le cas spécial 
important n = 2 et lorsque n prend une valeur plus élevée. 
L'estimateur donné par (16) avec c. défini par (18), qui 
possède certaines propriétés théoriques quasi optimale, 
semble avoir un biais nettement moins important que les 
auttes pour n = 2, mais non pour les valeurs plus grandes 
den. 

Pour le cas n > 2, nous avons utilisé deux méthodes à 
grande enttopie, à savoir l'échantillonnage aléatoke à partir 
d'une population aléatoirement ordonnée (RANSYS) et la 
métiiode proposée par Tillé (1996) (TILLÉ). Dans tous les 
estimateurs de la variance, le biais est systématiquement 
plus élevé (auttement dit algébriquement plus grand) pour 
TILLÉ que pour RANSYS, surtout quand n prend sa valeur 
la plus grande de 40. Les différences entte les biais de 
TILLÉ et ceux de RANSYS sont également positives pour 
toutes les valeurs de n et, de nouveau, particulièrement 
quand n = 40. Nous conjecturons que cette méthode de 
sélection TILLÉ a une enttopie un peu plus faible (et, typi
quement, une variance plus faible) que la méthode 
RANSYS. 
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Estimation avec plans d'échantillonnage par dépistage de liens -
Une approche bayésienne 

MOSUK CHOW et STEVEN K. THOMPSON' 

RÉSUMÉ 

L'échantillonnage par dépistage de liens consiste à suivre les liens sociaux d'un répondant à l'autre pour obtenir 
l'échantillon. Dans le cas de populations humaines cachées et d'accès difficile, le recours à ce genre de plan 
d'échantillonnage est souvent le seul moyen pratique d'obtenir un échantillon suffisamment grand pour que l'étude donne 
de bons résultats. Dans le présent article, nous proposons une approche bayésienne du problème d'estimation. Lors des 
études fondées sur un plan d'échantillonnage par dépistage de liens, on dispose parfois de renseignements a priori sur les 
caractéristiques que l'on souhaite étudier. L'utilisation efficace de ces renseignements par une méthode bayésienne devrai! 
produire de meilleurs estimateurs. Si l'information disponible est vague, on peut utiliser des lois a priori non informatives 
et procéder à une analyse de sensibilité. Dans notre exemple, nous constatons que les estimateurs ne sont pas sensibles aux 
lois a priori spécifiées. Il est important de souligner que, dans le cadre de travail bayésien, l'estimation d'intervalles pour 
évaluer l'exactitude des estimateurs peut se faire sans difficulté. Par contre, ces estimations sont difficiles à calculer par la 
méthode classique. En général, une analyse bayésienne donne, pour les paramètres inconnus, une loi (la loi a posteriori) 
à partir de laquelle il est possible de répondre à un grand nombre de questions simultanément. 

MOTS CLÉS : Plans d'échantillonnage par dépistage de liens; échantillonnage en boule de neige; échantillonnage 
adaptatif; échantillonnage par graphe; échantillonnage de réseau; loi a priori bêta. 

1. INTRODUCTION 

Les données sur les réseaux sociaux comprennent des 
mesures des relations entte les personnes ou d'auttes entités 
sociales, ainsi que des mesures sur les entités proprement 
dites. La collecte de données sur des réseaux entiers 
demandant beaucoup de temps et d'énergie, surtout s'ils 
sont grands, il est important de pouvoir estimer les 
propriétés des réseaux d'après des échantillons. Dans les 
plans d'échantillonnage par dépistage de liens, on suit les 
liens sociaux d'un répondant à l'autte pour obtenir 
l'échantillon. Pour les populations humaines cachées et 
d'accès difficile, ce genre de plan d'échantillonnage est 
souvent le seul moyen pratique d'obtenir un échantillon 
suffisamment grand pour que l'étude donne de bons 
résultats. Par exemple, pour étudier la relation entte 
l'utilisation de drogues injectables et la propagation de 
l'infection par le VIH, on peut suivre les liens sociaux 
mentionnés par les répondants initiaux et ajouter à 
l'échantillon les individus ainsi dépistés (vott, par exemple, 
Neaigus, Friedman, Goldstein, Ddefonso, Curtis et José, 
1995; Neaigus, Friedman, José, Goldstein, Curtis, Ddefonso 
et Des Jarlais 1996; Thompson et ColUns 2002). De même, 
pour étudier des sans-abri, on peut demander aux 
répondants des renseignements sur d'auttes sans-abri qui 
sont alors échantillonnés. 

On modélise souvent les populations présentant une 
structure sociale au moyen de graphes où les nœuds 
représentent les personnes et les arcs, les liens sociaux, les 
relations ou les ttansactions. Dans le contexte graphique. 

les variables d'intérêts incluent à la fois celles associées aux 
nœuds et celles associées aux paires de nœuds. Le graphe 
de la population proprement dit peut êtte considéré comme 
une structure fixe ou comme une réalisation d'un modèle de 
graphe stochastique. Des échantillons sont sélectionnés 
pour recueillir des renseignements sur ce graphe. Habituel
lement, la méthode d'échantillonnage tient compte des arcs 
ou liens unissant une entité à une autte. 

Les pubUcations, de nature tant appliquée que théorique, 
sur l'échantillonnage de réseau sont abondantes. Frank 
(1977a, 1977b, 1977c, 1978,1979,1980,1997) a obtenu de 
nombreux résultats importants dans le domaine de l'échan
tillonnage des réseaux sociaux. Son ouvrage classique 
(Frank 1971) présente des solutions de base pour l'esti
mation de quantités graphiques à partir de données d'échan
tillon. Snijders et Nowicki (1997) proposent diverses mé
thodes statistiques, y compris une méthode bayésienne, 
pour l'estimation et la prédiction au moyen de modèles en 
blocs stochastiques pour les graphes pour lesquels les 
valeurs nodales ne sont pas observées. 

L'échantillonnage en boule de neige (Goodman 1961) 
est une forme de plan d'échantillonnage par dépistage de 
liens où l'on demande aux individus faisant partie de 
l'échantillon initial d'identifier des connaissances 
auxquelles on demande d'identifier, à leur tour, des con
naissances, et ainsi de suite pour un nombre fixé d'étapes 
ou de cycles. Erickson (1978) et Frank (1979) examinent 
les plans d'échantillonnage en boule de neige dans le but de 
comprendre comment d'auttes « méthodes en chaîne » 
(méthodes conçues pour dépister les liens dans un réseau à 
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partir d'un point d'origine jusqu'à un point final) peuvent 
êtte utiUsées en pratique. Snijders (1992) a utilisé la même 
expression « échantiUonnage en boule de neige » en vue 
d'inclure les plans d'échantillonnage où l'on se limite à 
suivre un sous-échantillon de tiens à partir de chaque nœud. 
Frank et Snijders (1994) considèrent l'estimation fondée sur 
un modèle et le plan d'échantillonnage de la taille d'une 
population cachée - c'est-à-dire le nombre de nœuds dans 
le graphe - au moyen d'échantillons en boule de neige. Une 
autte méthode de dépistage des liens pour laquelle il existe 
des estimateurs fondés sur le plan d'échantillonnage est 
l'échantillonnage en grappes adaptatif (Thompson et Seber 
1996), qui a été formulé dans le contexte graphique ainsi 
que dans le contexte spatial. 

Dans le cas d'une méthode fondée sur le plan d'échan
tillonnage en population fixe, dans le contexte graphique, 
on considère les caractéristiques des personnes ainsi que de 
la structure du réseau social de la population comme étant 
des valeurs fixes, inconnues. Les propriétés telles que l'ab
sence de biais par rapport au plan d'échantillonnage ne sont 
fonction d'aucune hypothèse au sujet de la population 
proprement dite, mais elles dépendent de l'exécution du 
plan d'échantillonnage tel que spécifié. Dans le présent 
article, nous considérons les méthodes fondées sur un 
modèle, puisqu'elles peuvent êtte appUquées à une grande 
gamme de méthodes d'échantillonnage. Très souvent, dans 
les études de populations cachées et d'accès difficile, on ne 
peut analyser facilement les résultats des méthodes de 
sélection d'échantillons, y compris le dépistage des tiens, en 
se fondant sur les probabUités idéales induites par le plan de 
sondage, mais on peut appliquer les résultats des méthodes 
fondées sur un modèle à ces cas. 

Thompson et FraïUc (2000) utiUsent une méthode fondée 
sur un modèle pour faire des inférences dans le cas d'un 
plan d'échantillonnage par dépistage de liens. Dans leur 
article, ils décrivent des estimateurs du maximum de vrai
semblance des paramèttes et les prédicteurs de quantités 
réalisées de graphes de population. Ici, nous adoptons une 
approche bayésienne pour résoudre le problème d'esti
mation des graphes. Pour les problèmes réels avec plan 
d'échantiUonnage suivant les liens sociaux d'une personne 
à l'autte, on pourrait disposer d'information a priori sur les 
caractéristiques que l'on veut estimer. L'utiUsation efficace 
de cette information par une méthode bayésienne devrait 
produire de meiUeurs estimateurs. En outte, si l'information 
disponible est vague, on peut utiliser des lois a priori non 
informatives et effectuer une analyse de sensibilité. Il est 
important de souUgner que, dans le cadre bayésien, on peut 
obtenir des estimations des intervalles en vue d'évaluer 
l'exactitude des estimations sans ttop de difficulté supplé
mentaire, alors que cette tâche serait ardue si l'on utilisait 
la méthode du maximum de vraisemblance. Nous ttaitons 
l'inférence concemant les caractéristiques des nœuds ainsi 
que celles des arcs, comme la prévalence de la maladie dans 
une collectivité particulière et le taux de ttansmission de 
cette maladie d'un sujet à l'autte. 

À la section 2, nous donnons la notation pour un modèle 
de graphe complet contenant les liens associés aux valeurs 
nodales et sa fonction de vraisemblance. À la section 3, 
nous présentons la fonction de vraisemblance pour l'échan
tillon obtenu à partir d'un plan d'échantillonnage par dépis
tage de tiens, ainsi qu'une méthode d'inférence bayésienne. 
À la section 4, nous donnons un exemple. À la section 5, 
nous concluons l'article par un exemple empirique et une 
discussion. 

2. LE MODELE 

Au moyen d'une notation comparable à celle utilisée par 
Frank (1971) et par Thompson et Frank (2000), nous 
représentons l'ensemble complet d'étiquettes de nœud 
par [/ = {1,2,..., Â } qui forme la population de Â  unités. 
Une variable d'intérêt associée à un nœud individuel u sera 
représentée par Y , tandis qu'une variable d'intérêt associée 
à une paire de nœuds w et v sera représentée par A^^. La 
série de variables nodales d'intérêt est représentée par 
Y ={Yi,..., Yf^) - Ici, nous considérons la variable d'intérêt 
A comme étant une variable indicatrice dont la valeur est 

uv 

égale à un s'il existe un arc (lien directionnel) de M à v, et 
nulle auttement, pour deux nœuds distincts u et v. La 
matrice des indicateurs d'arc, où A^^ est l'élément situé 
dans la u^ Ugne et la v° colonne, est la matrice de contiguïté 
du graphe, représentée par A. Par souci de simplicité, nous 
supposons que les éléments diagonaux A^^ sont nuls. La 
paire ordonnée ( M, v ) est décrite comme étant une dyade de 
type {Y^,Y^; A^^, A^J. Dans le modèle hypothétique qui 
suit, les variables nodales Y^,...,Y^ sont des variables 
aléatoires de BemoulU indépendantes et identiquement 
distribuées (i.d.d.) avec probabilité P{Y^=i) = Q., pour 
i = 0,l et 0Q + 0j = l. Conditionnellement aux valeurs 
nodales Y^,...,Y^, les dyades {A^^,A^J sont indépen
dantes pour l i u<v i N, et leur loi conditionnelle est 
donnée par P[{A^^,AJ = {k, /) | y„ = /, Y^ =j] = X.j,, 
pour toutes les combinaisons de i = 0,1, j = 0,1, k = 0,1 et 
/ = 0,1. Pour toutes les combinaisons de / et7, les sommes 
sur k et l sont représentées par L. = Y^ E; hjki ®̂  égales 
à 1. Afin d'obtenir des probabilités graphiques ne 
dépendant pas des identités nodales, nous supposons que 
sont remplies les conditions de symétrie naturelle sui
vantes : A,,,,f. = A.If),, A,.„,, = Af,|.|, A.f,.„-A,„,r),, A,, 
^0010 ^0001 ^^ ^1000 

= 9i 
"1001 '̂ 0110' 

"0100 Par exemple, la première et 
la cinquième conditions indiquent que, entre deux nœuds 
ayant la même valeur, la probabiUté qu'il existe un arc dans 
l'une ou l'autte direction est la même. Soit A',, le nombre 
total de nœuds de valeur i dans le graphe, de sorte que 
ÂQ + Âj = Â . SoU, en outte, M. .j.̂  le nombre total de dyades 
de type {ijkl), c'est-à-dke le nombre total de paires ordon
nées de nœuds (M, V) tels que {Y^, Y^; A^^, A^J = {ijkl). 
La fonction de vraisemblance pour le graphe complet sous 
le modèle avec les paramètres (9, X) est 

L(0,?.;y,A) = (n,Uef')(n,Lon;.on;,on,U^5/')-
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3. INFERENCE BAYESIENNE A PARTIR 
DE PLANS D'ÉCHANTILLONNAGE 

PAR DÉPISTAGE DE LIEN 

3.1 Fonction de vraisemblance étant donné les 
données d'échantillon 

Un échantillon s du graphe est un sous-ensemble de 
nœuds provenant de U et un sous-ensemble de paires de 
nœuds provenant de f/̂ . Les données d'échantillon 
d = {s,y^,a^) sont fonction de l'échantillon sélectionné et 
des valeurs graphiques y et a. Pour tout plan 
d'échantillonnage dans lequel la sélection de l'échantillon 
dépend des valeurs graphiques y et a uniquement par la voie 
des valeurs ŷ  et a^ incluses dans les données, le plan 
d'échantiUonnage n'influe pas sur la valeur des estimateurs 
ou des prédicteurs fondés sur les méthodes de vrai
semblance directe, comme les estimateurs du maximum de 
vraisemblance ou les estimateurs bayésiens (Rubin 1976, 
Thompson et Frank 2000). Ainsi, nombre de plans d'échan
tillonnage en boule de neige et d'auttes plans d'échantil
lonnage par dépistage de liens sont négligeables en cas 
d'inférence fondée sur la vraisemblance, à condition que la 
méthode de sélection de l'échantillon initial soit négli
geable. Dans ce sens, tout plan d'échantillonnage conven
tionnel ou adaptatif soigneusement mis en œuvre serait 
négligeable. On peut obtenir des échantillons initiaux 
qualifiés de non négligeables lorsque le tirage n'est pas 
contrôlé et que les probabilités de sélection sont reliées à 
des valeurs de nœuds et de liens non observées, par 
exemple dans le cas où des personnes évitant de prendre des 
risques et ne comptant qu'un petit nombre de relations sont 
moins facilement repérées par les enquêteurs, donc exercent 
une influence non mesurée sur les unités qui sont 
manquées, donc sur les probabilités de sélection dans 
l'échantillon. 

Considérons le plan d'échantillonnage par dépistage de 
liens conformément auquel on sélectionne un échantillon 
initial SQ puis on suit tous les liens partant des nœuds 
compris dans SQ pour ajouter l'ensemble 5, de nœuds ne 
figurant pas dans SQ qui sont adjacents aux nœuds compris 
dans 5Q . L'échantillon complet est 5 = JQ U 5j. L'ensemble 
complet d'étiquettes dans la population peut êtte représenté 
par l'union de ttois ensembles disjoints, U = SQUs^ Us, 
où s représente les nœuds non échantillonnés. Ici, nous 
considérons un plan d'échantillonnage dans lequel la 
décision de suivre les liens à partir d'un nœud u dépend de 
la valeur nodale y^. Par exemple, dans une étude de l'uti
lisation de drogues injectables, l'échantillon initial pourrait 
contenir à la fois des utilisateurs et des non-utilisateurs. Si 
les chercheurs décident de suivre les liens sociaux unique
ment à partir des utilisateurs, le plan d'échantillonnage 
dépend adaptativement des valeurs nodales y, ainsi que des 
liens. Le plan d'échantillonnage peut alors êtte représenté 
par P{s\y^,a^ ) , puisque la méthode de sélection dépend 
à la fois des valeurs des nœuds et des liens. Les données 

sont d = {s,y^,a^ ). Puisque la décision ne dépend des 
valeurs y et a que par la voie des données observées, les 
paramètres du plan d'échantillonnage s'éliminent de la 
fonction de vraisemblance, par mise en facteurs, et de la loi 
de Bayes a posteriori, par division, si bien que l'inférence 
fondée sur la vraisemblance ou l'inférence bayésienne 
dépend uniquement du modèle supposé. 

Pour le modèle de graphe décrit à la section précédente, 
il s'ensuU (Thompson et Frank 2000) que la vraisemblance 
avec les données d'échantillon est : 

( " ]t 
L{Q,X;d)=P{s\y.a)Y TT 9 TT >" 

\ U-l 1 \U<V ) 

OÙ la somme est calculée sur toutes les valeurs de y et a 
-^ u uv 

qui ne sont pas fixées par les données d'échantillon. 
Pour les plans d'échantillonnage par dépistage de liens 

dans lesquels on suit tous les liens, plutôt qu'un sous-
échantillon de ceux-ci, à partir des nœuds de l'échantillon 
initial, tous les éléments de la sous-matiice a^. sont nuls. 
Thompson et Frank (2000) ont montté que la^fonction de 
vraisemblance peut s'écrire sous la forme : 

L{Q,X;Y,A) = P^\y,a^^^j^Y[C]^ 

ijkl 
ijkl 

Y e,n ;̂ 

j^,j.(v.)l 

",(^o) 
ïyO. 

ijk 

n(s) 

(1) 

OÙ n.{s),n^{sQ) et n.{s) représentent les nombres de 
nœuds de type / dans l'échantillon complet s, l'échantillon 
initial s^ et les nœuds non échantillonnés s, respecti
vement, et nt.ji^i{sQ, SQ), m.ji^j{s^, j , ) sont les nombres de 
paires de nœuds dans igxs^ et SQXs^. 

Pour un modèle symétrique, X^ .̂ , = 0 pour k* l,de sorte 
que les arcs sont toujours bidirectionnels ou, de façon 
équivalente, peuvent êtte considérés comme des arêtes non 
orientées. Les paramèttes du modèle symétrique complet 
sont X.ji^^ = Xj.^i^ pour i,j, k = 0,1, avec X.j^^ + )...,, = 1. 
Pour simplifier la notation de ce modèle, posons que 
Pi V = X.j^, de sorte que p̂  représente la probabilité d'un 
lien mutuel entte deux nœuds dont la valeur totale est k, 
pour A: = 0,1 ou 2. L'équation de la fonction de vrai
semblance susmentionnée se simplifie pour donner 

L(e,P;d) = P(s\y,aJ\U^; 

'•J ) 

(2) 
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Définissons maintenant 

0011 

OUI 

{Sf., s),r.^= m, -0100 ̂ "0 

0,0 

{Sf., s) 
m. 0000 

m 
( '̂ 0 ' '' ' '̂O 2 

1000 '•^0' •̂-'' ''1,2 

(•̂ 0''̂ ) "*" '"1011 ''^0' ^ ) ' ^̂ 2,0 '''llOo''^0' ^ ) ' '̂ 2,2 

m,, n ( 5Q , 5 ). Notons que les r sont des nombres de dyades, 
où le premier indice représente la somme des valeurs 
nodales et le deuxième, la somme des valeurs de Uen. 
L'expression qui précède peut êtte réécrite sous la forme : 

L(e, ̂ •,d)-p\\y, a^^yf\ 1 -0, f ' 'Y : \ 1 -Po)'-

p ; " ( i -p , / 'p;"(i p,/̂ -

60(1 Po)"°*'°'(l -p,)"'^'°^ 

+ (1-0O)(1-Pl)"°^''''(l-P2)"'^'°^ 
n{s) 

(3) 

Dans la suite de l'article, pour la simplicité de l'exposé, 
nous nous concenttons sur le modèle symétrique complet en 
vue d'illustter la méthode bayésienne proposée. La même 
méthode peut êtte appliquée au modèle général avec la 
fonction de vraisemblance donnée par (1). 

3.2 Choix des lois a priori 
Puisqu'il n'existe aucune conttainte particulière sur 

0Q, pQ, Pp P2' nous pouvons supposer que les lois a priori de 
9Q, PQ, PJ, P2, sont indépendantes et qu'elles prennent toutes 
les valeurs comprises dans l'intervalle [0, 1]. 11 est assez 
courant d'attribuer une lois a priori bêta à un paramètte qui 
prend les valeurs comprises dans [0, 1], parce qu'on peut 
obtenir une bonne approximation de la plupart des distri
butions Usses unimodales sur [0,1] au moyen de certaines 
lois bêta et que la catégorie des lois bêta est suffisamment 
riche pour modéUser l'incertitude au sujet du paramètte. En 
outte, l'expression (3) est, en général, assez complexe, mais 
les lois a priori bêta peuvent produire une loi a posteriori 
calculable (à montter plus tard). Au moyen de lois a priori 
bêta, nous obtenons une formule analytique pour les 
estimations bayésiennes et la loi marginale a posteriori. 

Dans le présent article, nous considérons des lois a priori 
bêta pour les paramèttes : 

n o - l 
:r(0o,Po,p,,P2)-e^"'(i-eo)''-'Po (i-Po> W - 1 

pr (1 p,) / - 'pr ' ( i J g - 1 P )̂̂ -' (4) 

Quand on détermine les constantes a et b, il est souvent 
utile d'égaler la moyenne E[QQ] =al{a •*• b) de bêta {a, b) 
à une valeur qui représente la croyance au sujet de 
l'emplacement de Og et la variance Var[0Q] = 
ab/{a + fc)^ (a + è + 1) de bêta {a, b) à une valeur qui 
représente l'incertitude attachée à la valeur de 0Q spécifiée. 
On peut déterminer de la même façon les valeurs telles que 
c, d, e,f, g et h. Par exemple, pour déterminer la prévalence 
de la consommation de drogues injectables dans une 
collectivité particulière, on pourrait tirer un échantillon 
initial et dépister les liens en demandant aux utiUsateurs de 

ces drogues contenus dans l'échantillon de nommer les 
personnes avec qui ils ont partagé du matériel d'injection. 
Si la valeur y„ = 1 représente l'utiUsation de drogues 
injectables, alors 0Q est le pourcentage de non-utilisateurs 
dans cette collectivité. Assez souvent, une estimation de 
l'emplacement centtal et de l'étendue de 0Q peut êtte 
foumie. 

Dans le cas où l'on peut omettte complètement de tenir 
compte du plan d'échantillonnage, nous considérons ttois 
lois a priori non informatives utiUsées fréquemment et com
parons les estimations bayésiennes résultantes dans notte 
exemple à la section 4. (Pour une discussion complète des 
lois a priori non informatives, voir Berger 1985, pages 89 
et 90). La première est la loi a priori uniforme, qui 
correspond à bêta (1,1). La deuxième, bêta (0,0), proposée 
par Haldane (1931), a une densité incorrecte. Elle est 
équivalente à une loi a priori uniforme en log-odds 
log {0Q / ( 1 - 0Q )}. Un compromis possible entte bêta (1,1) 
et bêta (0,0) est bêta (1/2, 1/2), dont la densité est correcte. 
Cette loi a priori sous-entend une loi a priori uniforme 
pour sin '̂TO .̂ 

3.3 Loi a posteriori et estimations bayésiennes 

Dans notte problème, la loi a posteriori 
7t ( 0Q, PQ, P,, P2 I d) correspondant aux lois a priori bêta est 
donnée par : 

71(00, P(,,Pl,p2K)-0O (^-%) 
*c-l 

(l-po/°° 
•d-l 

p;''^^^"(i-p,)^'°^^-' 

P;«^'"'(l-P2)^^°^''"' 
«0(^0)/ eo(i-Po)°"'"(i-P,) \"t(^o) 

+ (i-0o)(i-p,y "0(^0) 

(1-P2 )"'''"' nCs) 
(5) 

Pour ttouver la moyenne a posteriori (estimation 
bayésienne) de 0̂ , posons que 

,(0o,p„p,P2)=0r^""'(i-eo)"''^^""' 

p;"-^^^"'(i-Po/°°^'-' 

P2 

'( l-p,)^'»^'"' 

0o(l -po)"°^'°\l -p,)"'''°^ 

+ ( l - 0 „ ) ( l - p , ) ' "o(-So) 

( I -P2) 
n|(*o) " ( s ) 
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Puisque f J : " ' ' ( 1 - J : ) ^ " ' C ? J : = B(a , p) est la fonction 

bêta, nous obtenons les deux résultats suivants : 

M, = [•'(•• r ' r'^(0o,po,p,,p2)d0orfPo^P,rfp2 

= Y " .'̂  B( / îo (5)+a+i ,n (5)+nj (5)+è- i ) 

5(r(,2+c, jno(5o) -^ r^^^-^ d)B{r^2 

-^• e, i n^{s^) -^ {n{s) - i) nQ{Sç^) + r , ( , + / ) 

B{r2^2 +g,{n{s)-i)n^{Sf^) +A-2O + / Î ) . 

^2 = f77' f '^o9(0o'Po'PpP2)^VPo^PirfP2 
•/Q "O "O "O 

«(5) 

=E 
n{s) 

B {nQ{s) •*- a +1 ->• i, n{s ) ->• n^{s) •*• b - i) 
i-O \ i 

B{r^2 + ^' ' "o(^o) + ''o.o + ^ ) ^(''1.2 

+ e,/rt,(5o) + ( « ( ï ) - / ) n o ( 5 o ) +r,o + / ) 

5('"2,2 + g , ( « ( S ) - / ) n , ( 5 o ) + r2o + /î). 

On peut donc obtenir l'estimation bayésienne de 0o en 
calculant le quotient du deuxième membre des deux 
équations susmentionnées, puisque : 

f'f'f'f'^0^(^0'Po.PpP2)^MPo^P,^P2 
£ ( e j j ) = i i i ^ j i i i ^ 

f ' f ' f'f'«(^O.Po.PpP2)^MPo^Pl^P2 
» ' 0 ' ' 0 •'0 "O 

Af2 

Nous pouvons calculer les estimations bayésiennes 
de PQ, P | et p2 de la même façon. 

3.4 Prévision des quantités graphiques réalisées 

Considérons le problème de l'estimation ou de la 
prévision, à partir des données d'échantillon, de la valeur 
réalisée de certaines quantités graphiques Z = Z(Y, A), 
c'est-à-dire une quantité observable, mais non observée en 
population finie. Si nous représentons collectivement les 
paramèttes inconnus par \|/, la densité prédictive 
a posteriori pertinente est 

f{z\d) = îf{z\d,\i/)n{\if\d)d\if 

°= j / ( d , z\ v)/);r(\)/)d\|/ 

où la constante de proportionnalité est, comme d'habitude, 
f{d). 

Par exemple, supposons que l'on veuille prédire la 
proportion de nœuds dans la population dont la valeur est 
y = 1. SoU n, {s) le nombre de nœuds pour lesquels y = 1 

dans l'échantillon et soit n, {s ) le nombre de nœuds dont la 
valeur est 1 parmi les nœuds ne figurant pas dans 
l'échantillon. Notons que «, {s) est observé et que n, {s ) 
est une quantité inobservée qu'il faut estimer ou prédire. La 
proportion réalisée de nœuds de valeur 1 dans la population 
est représentée par Z = (n,{s) + n , { S ) ) / N , OÙ N est le 
nombre total de nœuds dans la population. 

Pour un plan d'échantillonnage en boule de neige à un 
seul cycle avec un échantiUon initial négligeable à partir 
duquel tous les liens sont dépistés et avec le modèle en 
blocs stochastique non orienté, la vraisemblance prédictive 
conjointe est 
/(6?,n,(5)|0o,Po,P,,p2) = 

P'<'\ys^%u) 
< n{-s)^ 

n.{s) 

g«„W^«„a)^j_Q^^„,(.).„,(,) 

T^OjCig, i') 

Po^" (1-Po) 
r^{s^,s)*n^(s^)n„{-s) 

.,i-n(sa.s) 
rioC^Q. s) + no(-«o) " I (^ ) * " I (*o' "o (^ ) P, " (1-P,) 

(7) 

Partant de la vraisemblance conjointe (7) et des lois a priori 
bêta indépendantes, et en procédant à l'intégration, la 
densité prédictive a posteriori de la proportion en 
population finie Z devient 

n{s)^ 
f{n.{-s)\d)^ 

n.{s) 
B[ / io ( . s )+no(S)+a , / i | ( i )+n | ( î )+è ] 

B[ro2*c,r^-^ng{s^)n^{s)+d] 

^[''12 •"«• ''lo •'"o^'^o) " i (^ ) +«1 (•SQ) "O (^ ) + / ] 

^[' '22 " '^ ' ' '20 " ' " | ( ' ' o ) " l ( ^ ' ) • " ' ' ] • 

Le prédicteur bayésien de n, (5 ) est 

E[n^{s)\d]= Y n,{s)f{n,{-s)\d). 
n.(-s)'0 

Puisque i{f) = n(Y_\), 

n(S) 

E[n,(-s)\d]'^n{-s)Y, n{s)-l 

i-l 
fi[«(,(.5)+n(5)-( 

/ 

+ a, « , ( j ) + ( + b] 

^['"o2'*''^'''oo""'o('*o)("('^) - ' ) +^] 

^['"22 • ' « • ' • 2 0 * « 1 ( ^ 0 ) ' • + ' ' ] 

=My 

OÙ M3 est défini comme étant le deuxième membre. Donc, 
puisque M, =f{d) défini antérieurement est la constante de 
proportionnalité, E[n^{s)\d] =M.^/My 
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Par conséquent, le prédicteur bayésien Z de la 
proportion réalisée Z de nœuds positifs dans la population 
est 

Z = E{Z\d) = E[{n^{s) -^ n^{s))IN\d] 

_n,{s)HM,IM,) 

N 

(8) 

4. UN EXEMPLE 

Ici, nous considérons un exemple d'estimation des 
pourcentages d'utilisateurs et de non-utiUsateurs de drogues 
injectables parmi une population cible particulière. Soit 0̂  
la proportion de non-utiUsateurs de drogues injectables dans 
la population cible. Alors, 1 - OQ est la proportion 
d'utilisateurs de drogues injectables. Supposons que la 
population compte 200 personnes. Durant le premier cycle 
d'échantillonnage, 22 personnes sont sélectionnées aléa
toirement sans remise et cinq de ces personnes échantil
lonnées sont des utilisateurs de drogues injectables, tandis 
que 17 ne le sont pas. On demande aux utiUsateurs de 
drogues injectables de nommer les personnes avec 
lesqueUes ils prennent ces drogues. Notons que les liens ne 
sont possibles qu'entte utilisateurs et que le suivi de ces 
liens permet uniquement d'ajouter des utilisateurs à 
l'échantillon. Les utiUsateurs initiaux nomment 12 
personnes, dont 10 sont des utiUsateurs distincts ne figurant 
pas dans. F échantillon initial. Les chiffres sont : 

n^{sQ) = 5, «(,(^0) = 17, «J(5) = 15, n^(s) = 17, 

n ( S ) = 168,/-22 = 12,^20 = 93 . 

Selon la notation utiUsée à la section 3, p^ = X,oo,, est la 
probabiUté d'un lien mutuel entte deux non-utilisateurs de 
drogues injectables. P, = X,mj = ^QUI est la probabilité d'un 
lien mutuel entte un utilisateur et un non-utilisateur de 
drogues injectables (il est naturel que les deux ordres 
distincts de valeurs nodales ait la même probabilité). 
P2 ~ 1̂111 ^^^ ^^ probabilité d'un lien mutuel entte deux 
utiUsateurs de drogues injectables. Puisque, par définition, 
les non-utilisateurs n'ont pas de partenaires avec qui ils 
prennent des drogues injectables, PQ = Pj = 0 dans 
l'exemple considéré. 

Les estimations bayésiennes de 0Q et Pj correspondant 
à diverses lois a priori non informatives sont données au 
tableau 1. 

Notons que les ttois lois a priori non informatives sont 
très différentes les unes des autres. Par exemple, la loi 
a priori non informative incorrecte correspondant à a = 
b = g = h = 0 accorde beaucoup de poids aux valeurs 0 et 
1. Cela se produU, en pratique, si les personnes vivant dans 
un quartier particulier sont soit toutes des utilisateurs soit 
toutes des non-utiUsateurs de drogues injectables, mais que 
l'on ne sait pas ce qu'eUes sont. En revanche, la loi a priori 
correspondant aa=b=g=h=l accorde un poids 
uniforme aux valeurs comprises entte 0 et 1. Bien que les 
ttois lois a priori soient fort différentes, les lois a posteriori 
correspondant à ces ttois lois a priori non informatives 
coïncident presque. La figure 1 montte la loi a posteriori 
de 0Q et P2 correspondant aux ttois lois a priori non 
informatives. Nous pouvons conclure qu'ici, les estimations 
bayésiennes ne sont pas sensibles à la spécification des ttois 
lois a priori. 

Aux fins de comparaison, il est intéressant de noter que 
les estimations du maximum de vraisemblance obtenues au 
moyen de la fonction de vraisemblance donnée en (3) sont : 
ÔQ = 0,7604, P2 = 0,0501, valeurs qui s'écartent peu des 
estimations bayésiennes. Cependant, il n'est pas facile de 
calculer les intervalles de confiance pour les estimations du 
maximum de vraisemblance, alors qu'on peut obtenir les 
intervalles a posteriori pour les estimations bayésiennes 
sans difficulté supplémentake. Par exemple, on peut obtenU 
une région à densité a posteriori la plus élevée (DPPE) 
( 1 - a) pour la valeur de a spécifiée pour chaque 
paramètte 0Q , PQ, P,, P2, où la région DPPE est la région de 
valeurs qui contient (1 - a) de la probabilité a posteriori 
pour le paramètte en question, caractérisée par le fait que la 
densité n'est jamais plus faible à l'intérieur qu'à l'extérieur 
de la région. 11 mérite d'êtte souligné que les intervalles 
a posteriori peuvent êtte considérés directement comme 
ayant la probabilité énoncée de contenir la quantité 
inconnue, conttairement à la propriété d'échantillonnage 
répété de l'intervalle de confiance fréquentiste. Consulter 
Gelman, CarUn, Stem et Rubin (1995, pages 104 à 106) 
pour une discussion de la propriété fréquentiste de certaines 
procédures bayésiennes. 

L'examen du tableau 1 montte que, même si l'intervalle 
DPPE de P2 est grand comparativement à la grandeur de 
l'estimation bayésienne correspondante, il donne une idée 
grossière de l'ordre de grandeur de P2 et foumit des 
renseignements utiles aux spécialistes du domaine. 

Tableau 1 
Estimations bayésiennes pour les lois a priori non informatives correspondant aux valeurs spécifiées de a, b, g, h 

(Les valeurs entre parenthèses sont les régions DPPE à 95 %) 

Estimation bayésienne a=b=g=h=Q a = b = g = h = 0,5 a = b = g = h=l 

e, 0,7273(0,5706,0,8713) 

0,0420(0,0153,0,0738) 

0,7285 (0,5747,0,8670) 

0,0439 (0,0164,0,0766) 

0,7295 (0,5786, 0,8686) 

0,0458(0,0175,0,0791) 
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Figure 1. Lois marginales a posteriori : trait plein pour 6̂  et trait pointillé pour p^. (Nous 
donnons ici les lois a posteriori correspondant aux trois lois a priori non 
informatives et elles coïncident presque.) 

5. EXEMPLE EMPIRIQUE ET 
DISCUSSION 

Pour examiner les propriétés des estimateurs et des 
prédicteurs sous échantillonnage répété, nous avons utilisé 
les données obtenues par dépistage des Uens sociaux lors de 
l'étude de Colorado Springs sur la ttansmission 
hétérosexuelle du VIH/SIDA comme population empirique 
à partir de laquelle a été effectué l'échantillonnage répété. 
Décrite dans Potterat, Woodhouse, Rothenberg, Muth, 
Darrow, Muth et Reynolds (1993); Rothenberg, 
Woodhouse, Potterat, Mutii, Darrow et Klovdahl (1995), et 
Darrow, Potterat, Rothenberg, Woodhouse, Muth et 
Klovdahl (1999), l'étude de Colorado Springs représente 
une évaluation ttès minutieuse d'une population de 
personnes considérées comme courant un risque élevé 
d'infection par le vims de l'immunodéficience humaine. 
Des données ont été recueillies non seulement sur les 
comportements à risque des individus, mais aussi sur leurs 
relations sociales avec d'auttes individus. Les comporte
ments à risque incluent divers comportements sexuels et de 
consommation de drogues, et les liens sociaux étudiés 
incluent les relations sexuelles et de consommation de 
drogues. Durant l'étude, des données ont été recueillies 
auprès de plusieurs milliers de personnes. 

Nous avons utilisé comme population empirique les 
595 individus ayant participé à l'étude pour lesquels les 

données sur les comportements à risque individuels et les 
relations avec d'auttes personnes incluses dans l'étude sont 
complètes. Comme variable nodale d'intérêt, nous avons 
choisi un comportement sexuel à haut risque (prostitution) 
et comme variable de lien étudiée, nous avons choisi une 
relation sexuelle. La figure 2 donne une représentation 
graphique de la population empirique, où les nœuds ou 
cercles représentent les personnes participant à l'étude et les 
lignes représentent les relations sexuelles entre paires 
d'individus. La présence d'un comportement sexuel à haut 
risque (y = 1) est indiquée par un cercle foncé, tandis que 
la présence d'une relation sexuelle entte deux individus est 
indiquée par une ligne entre les deux cercles. Le position
nement des nœuds dans le graphique est arbittaire et a été 
artangé de façon à séparer les composantes connectées. La 
composante connectée la plus importante contient 219 des 
595 personnes formant la population. La composante 
connectée la plus importante qui suit compte 12 personnes. 
Viennent ensuite plusieurs composantes de 4, 3 et 2 
personnes. Dans la population empUique de 595 personnes, 
267 n'ont pas de relations sexuelles avec d'auttes. La 
répartition exttêmement inégale des tailles des composantes 
connectées illusttées par cette population illustre l'un des 
défis que pose l'élaboration d'un plan d'échantillonnage et 
l'inférence dans le cas de telles populations. 

La figure 3 montte un échantillon en boule de neige à un 
cycle de cette population. Pour commencer, nous avons 
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sélectionné un échantillon aléatoire simple de 40 nœuds 
(encerclés dans la figure). Tous les liens à partir de ces 
nœuds initiaux sont ttacés pour ajouter les nœuds 
supplémentaires à l'échantillon. 

population 

(f • 0 , 

Figure 2. Étude de Colorado Springs sur la transmission 
hétérosexuelle du VIH/SIDA (Potterat et coll. 1991; 
Rothenberg et coll. 1993; Darrow et coll. 1999) : Les 
595 personnes formant la population empirique. Les 
cercles foncés représentent les individus présentant un 
comportement sexuel à haut risque (prostitution). Les 
liens entre les cercles indiquent les relations sexuelles. 

Échantillon en boule de neige à un cycle 

Figure 3. Échantillon en boule de neige à un cycle tiré de la 
population empirique de Colorado Springs. Pour un 
échantillon aléatoire initial de 40 individus (encerclés), 
on a tracé les liens pour ajouter un cycle de nouveaux 
individus à l'échantillon. 

Nous avons procédé à l'échantillonnage répété de la 
population empirique selon un plan d'échantillonnage en 
boule de neige à un cycle avec échantillon aléatoire simple 
initial de 40 individus. L'ajout d'un cycle de nouveaux 
nœuds a donné une taille totale d'échantillon de 85, en 
moyenne. Pour chaque échantillon, nous avons calculé 
divers estimateurs de la proportion d'individus à haut 
risque (y = 1) et répété cette procédure 1 000 fois. Nous 
avons utiUsé le modèle de graphe en blocs non orienté sto
chastique pour l'estimateur du maximum de vraisemblance 
et l'estimateur bayésien de 0, ainsi que le prédicteur 
bayésien de la proportion en population z. Nous avons 
utilisé une loi a priori uniforme pour les méthodes 
bayésienne. Le tableau 2 et la figure 4 résument les 
propriétés sous échantillonnage répété de divers esti
mateurs. La proportion réelle de nœuds ayant la valeur 
(y = 1) dans la population empirique est 0,2235. La 
proportion d'échantillon est une surestimation comparati
vement à la proportion réelle, parce que le dépistage des 
liens a tendance à enrichir l'échantillon en nœuds à haut 
risque. Dans le cas du plan d'échantiUonnage par dépistage 
de liens, le biais de chaque estimateur fondé sur un modèle 
est assez faible. 

Tableau 2 
Moyennes et erreurs quadratiques moyennes des estimateurs de 

la moyenne de population des valeurs nodales, pour la 
population empirique de Colorado Springs. La moyenne réelle 
des valeurs nodales dans la population est 0,2235294. Le plan 

d'échantillonnage est un plan en boule de neige à un cycle avec 
échantillon alétatoire initial de 40 nœuds. La taille moyenne de 

l'échantillon final est 82,65. Le nombre de simulations 
exécutées est 1 000. 

Type Proportion Estimateur Estimateur Prédicteur 
d'estimateur d'échantillon du bayésien bayésien 

maximum 
de vrai

semblance 

moyenne 0,3147 

eqm 0,011391 

0,2155 0,251 0,2142 

0,003279 0,003261 0,003275 

Dans le présent article, nous proposons une approche 
bayésienne du problème d'estimation en cas de plan 
d'échantillonnage par dépistage de liens et montrons que 
pour chaque distribution indépendante bêta a priori, on 
peut évaluer analytiquement la loi a posteriori cor
respondante. Si l'on souhaite une loi a priori plus générale, 
on peut utiliser une méthode de Monte Carlo à chaîne de 
Markov (MCMC) pour évaluer la loi a posteriori. Les ré
férences concemant l'utiUsation des techniques MCMC en 
calcul bayésien incluent GiUcs, Richardson et Spiegelhalter 
(1996) et Gelman, Carlin, Stem et Rubin (1995). 
L'approche de Gelfand et Smith (1990) peut êtte adaptée 
pour des simulations MCMC. 
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Figure 4. Distribution des estimateurs de la proportion d'individus dans la catégorie à haut risque dans la population 
empirique de Colorado Springs, pour le plan d'échantillonnage en boule de neige à un cycle avec échantillon 
initial de 40. Le triangle plein représente la proportion réelle dans la population. Le triangle vide représente 
la moyenne de la distribution de l'estimateur. Le nombre de simulations est égal à 1 000. 
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DIRECTIVES CONCERNANT LA PRESENTATION DES TEXTES 

Avant de dactylographier votte texte pour le soumettte, prière d'examiner un numéro récent de Techniques d'enquête (à partir 
du vol. 19, n" 1) et de noter les points ci-dessous. Les articles acceptés doivent être soumis sous forme de fichiers de traitement 
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1. Présentation 
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à double interligne partout et avec des marges d'au moins VA pouce tout autour. 

1.2 Les textes doivent êtte divisés en sections numérotées portant des tittes appropriés. 
1.3 Le nom et l'adresse de chaque auteur doivent figurer dans une note au bas de la première page du texte. 
1.4 Les remerciements doivent paraUre 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 en ordre 
consécutif par un chiffre arabe à la droite si l'auteur y fait référence plus loin. 

3.4 Écrire les fractions dans le texte à l'aide d'une barre obUque. 
3.5 Distinguer clairement les caractères ambigus (comme w, co; o, O, 0; 1, 1). 
3.6 Les caractères italiques sont utilisés pour faire ressortir des mots. 

4. Figures et tableaux 

4.1 Les figures et les tableaux doivent tous êtte numérotés en ordre consécutif avec des chiffres arabes et porter un titre aussi 
explicatif que possible (au bas des figures et en haut des tableaux). 

4.2 Ils doivent paraître sur des pages séparées et porter une indication de l'endroit où ils doivent figurer dans le texte. 
(Normalement, ils doivent être insérés près du passage qui y fait référence pour la prerriière fois). 

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, p. 164). 

5.2 La bibliographie à la fin d'un texte doit être en ordre alphabétique et les tittes d'un même auteur doivent être en ordre 
cbronologique. Distinguer les publications d'un même auteur et d'une même année en ajoutant les lettres a, b, c, etc. à 
l'année de publication. Les tittes de revues doivent être écrits au long. Suivre le modèle utilisé dans les numéros récents. 




