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Les enquêtes probabilistes sont-elles vouées à disparaître 
pour la production de statistiques officielles ? 

Jean-François Beaumont1 

Résumé 

Depuis plusieurs décennies, les agences nationales de statistique dans le monde utilisent des enquêtes 
probabilistes comme outil privilégié pour répondre à des besoins d’informations au sujet d’une population 
d’intérêt. Au cours des dernières années, on a observé un vent de changement et on considère de plus en plus 
d’autres sources de données. Cette tendance peut être expliquée par cinq facteurs principaux : le déclin des taux 
de réponse dans les enquêtes probabilistes, les coûts de collecte élevés, l’accroissement du fardeau sur les 
répondants, le désir d’avoir accès à des statistiques en « temps réel » et la prolifération des sources de données 
non probabilistes. Certaines personnes en sont même venues à croire que les enquêtes probabilistes pourraient 
graduellement disparaître. Dans cet article, nous passons en revue quelques approches qui permettent de 
réduire, voire éliminer, l’utilisation d’enquêtes probabilistes tout en conservant un cadre d’inférence statistique 
valide. Toutes les approches que nous considérons utilisent des données d’une source non probabiliste 
accompagnées, dans la plupart des cas, de données d’une enquête probabiliste. Certaines d’entre elles reposent 
sur la validité d’hypothèses de modèle ce qui contraste avec les approches fondées sur le plan de sondage 
probabiliste. Ces dernières sont généralement moins efficaces mais, en contrepartie, elles ne sont pas affectées 
par le risque de biais découlant d’une mauvaise spécification d’un modèle. 

 
Mots-clés : Appariement statistique; Calage; Données non probabilistes; Intégration de données; Modèle de Fay-

Herriot; Score de propension. 
 
 
1  Introduction 
 

En 1934, Jerzy Neyman posait les fondements de la théorie des enquêtes probabilistes et de son 
approche d’inférence fondée sur le plan de sondage avec la parution d’un article publié dans la revue 
Journal of the Royal Statistical Society. L’article de Neyman (1934) suscita l’intérêt de plusieurs 
statisticiens de l’époque et la théorie fut développée plus en profondeur dans les années subséquentes. 
Encore aujourd’hui, on trouve de nombreux articles sur ce sujet dans les revues de statistique. On réfère le 
lecteur à Rao (2005) pour une excellente revue de différents développements de la théorie des enquêtes 
probabilistes au cours du vingtième siècle (voir aussi Bethlehem, 2009; Rao et Fuller, 2017; et Kalton, 
2019). De nos jours, les agences nationales de statistique, comme Statistique Canada et l’Institut National 
de la Statistique et des Études Économiques (INSEE) en France, ont la plupart du temps recours à des 
enquêtes probabilistes pour obtenir l’information désirée sur une population d’intérêt.  

La popularité des enquêtes probabilistes pour la production de statistiques officielles découle en grande 
partie du caractère non paramétrique de l’approche d’inférence élaborée par Neyman (1934). En d’autres 
mots, les enquêtes probabilistes permettent de faire des inférences valides sur une population sans avoir 
recours à des hypothèses de modèle. C’est une propriété attrayante, voire même indispensable selon 
Deville (1991), pour les agences nationales de statistique qui produisent des statistiques officielles. Ces 
agences ont d’ailleurs été historiquement réticentes à la prise inutile de risques inhérente aux approches 
dépendant de la validité d’hypothèses de modèle, surtout lorsque celles-ci sont difficilement vérifiables. 
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Les estimations issues d’enquêtes probabilistes peuvent cependant s’avérer inefficaces, au point même 
d’être inutilisables, particulièrement lorsque la taille d’échantillon est petite (voir, par exemple, Rao et 
Molina, 2015). De plus, elles reposent sur l’hypothèse que les erreurs non dues à l’échantillonnage, telles 
que les erreurs de mesure, de couverture ou de non-réponse, sont négligeables. Afin de minimiser ces 
erreurs, les agences nationales de statistique mettent souvent beaucoup de ressources en oeuvre. Par 
exemple, les questionnaires sont testés pour s’assurer qu’ils sont bien compris par les répondants, les 
données de l’enquête sont validées au moyen de différentes règles de vérification, les répondants sont 
recontactés au besoin pour vérifier les données recueillies, un suivi des non-répondants est effectué pour 
minimiser l’impact de la non-réponse sur les estimations, etc. Malgré tous ces efforts, des erreurs non dues 
à l’échantillonnage subsistent en pratique. Il existe bien sûr des adaptations de la théorie pour tenir compte 
de ces erreurs. Ces adaptations sont nécessairement accompagnées par l’introduction d’hypothèses de 
modèle et ainsi par le risque de biais résultant de l’inadéquation des hypothèses. Les enquêtes 
probabilistes ne sont donc pas une panacée mais on reconnaît généralement qu’elles représentent une 
source fiable d’informations sur une population sauf dans les cas où les erreurs non dues à 
l’échantillonnage deviennent prépondérantes. Brick (2011) pousse l’argument plus loin et défend l’idée 
qu’une enquête probabiliste avec un faible taux de réponse fournit des estimations généralement moins 
biaisées, si elle est bien conçue, qu’une enquête non probabiliste menée auprès de volontaires. Dutwin and 
Buskirk (2017) montrent des résultats empiriques qui corroborent cet argument.  

Depuis quelques années, un vent de changement souffle sur les agences nationales de statistique et on 
considère de plus en plus d’autres sources de données. Cette tendance peut être expliquée par cinq facteurs 
principaux : i) le déclin des taux de réponse dans les enquêtes probabilistes au cours des dernières années; 
ii) les coûts de collecte élevés; iii) l’accroissement du fardeau sur les répondants; iv) le désir d’avoir accès 
à des statistiques en « temps réel » (Rao, 2020), c’est-à-dire de pouvoir produire des statistiques 
pratiquement au même moment ou très peu de temps après que le besoin d’informations ait été formulé; et 
v) la prolifération de sources de données non probabilistes (Rancourt, 2019) telles que les sources 
administratives, les médias sociaux, les enquêtes Web, etc. Afin de contrôler les coûts de collecte des 
enquêtes probabilistes et réduire les effets indésirables de la non-réponse sur la qualité des estimations, 
plusieurs auteurs ont proposé et évalué des méthodes de collecte adaptatives (ex. : Laflamme et Karaganis, 
2010; Lundquist et Särndal, 2013; Schouten, Calinescu et Luiten, 2013; Beaumont, Haziza et Bocci, 2014; 
et Särndal, Lumiste et Traat, 2016). Tourangeau, Brick, Lohr et Li (2017) passent en revue différentes 
méthodes et soulignent leur succès mitigé à réduire le biais de non-réponse et les coûts. Särndal et coll. 
(2016) en arrivent également à la même conclusion en ce qui a trait au biais. Pour certaines enquêtes 
menées par des agences nationales de statistique, on observe encore des taux de réponse très faibles et il 
devient hasardeux de se fier uniquement aux méthodes de collecte et d’estimation pour corriger les biais 
potentiels de non-réponse. Plusieurs auteurs (ex. : Rivers, 2007; Elliott et Valliant, 2017) soulignent 
d’ailleurs la ressemblance entre une enquête probabiliste avec un très faible taux de réponse et une 
enquête non probabiliste. Cette dernière possède cependant l’avantage d’avoir une taille d’échantillon 
généralement beaucoup plus grande tout en étant moins coûteuse. Considérant les éléments discutés ci-
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dessus, certaines personnes en sont venues à croire que les enquêtes probabilistes pourraient 
graduellement disparaître (voir Couper, 2000; Couper, 2013; et Miller, 2017).  

Les données de sources non probabilistes ne viennent toutefois pas sans défis, tel que noté entre autres 
par Couper (2000), Baker, Brick, Bates, Battaglia, Couper, Dever, Gile et Tourangeau (2013) et Elliott et 
Valliant (2017). Par exemple, il est bien connu que les enquêtes non probabilistes recueillant des données 
auprès de volontaires peuvent souvent mener à des estimations entachées d’un biais de sélection (ou biais 
de participation) important. Bethlehem (2016) donne une expression du biais et argue que le risque de 
biais est généralement plus élevé pour une enquête non probabiliste que pour une enquête probabiliste 
affectée par la non-réponse. Meng (2018) illustre que le biais devient dominant à mesure que la taille de 
l’échantillon non probabiliste augmente ce qui réduit considérablement la taille d’échantillon effective. 
Par conséquent, l’acquisition d’échantillons non probabilistes de grande taille ne peut pas assurer à elle 
seule la production d’estimations de qualité acceptable. Le sondage préélectoral mené par la revue 
Literary Digest visant à prédire le résultat de l’élection présidentielle américaine de 1936 en est un 
exemple marquant (Squire, 1988; Elliott et Valliant, 2017). Malgré une taille d’échantillon gigantesque de 
plus de deux millions de personnes, le sondage ne put prédire la victoire éclatante de Franklin Roosevelt. 
Il prédit plutôt incorrectement une victoire convaincante pour son adversaire, Alfred Landon. L’ensemble 
des répondants au sondage, fortement non représentatif de la population d’électeurs, était constitué 
principalement de propriétaires d’automobiles et de téléphones de même que des abonnés à la revue. 
Couper (2000) et Elliott et Valliant (2017) citent d’autres exemples plus récents de sondages non 
probabilistes qui ont mené à des conclusions erronées. 

Le biais de sélection n’est pas le seul défi qui doit être relevé quand on utilise des données d’une 
source non probabiliste. Un autre défi de taille est la présence d’erreurs de mesure (ex. : Couper, 2000). 
Elles peuvent avoir un impact significatif sur les estimations, particulièrement lorsque les données sont 
recueillies sans avoir recours à un interviewer expérimenté. C’est le cas de la plupart des sources non 
probabilistes, notamment les enquêtes Web menées auprès de volontaires. 

Le contexte actuel amène à se poser la question suivante : Comment peut-on utiliser des données d’une 
source non probabiliste afin de minimiser, voire éliminer, les coûts de collecte et le fardeau sur les 
répondants d’une enquête probabiliste tout en conservant un cadre d’inférence statistique valide et une 
qualité acceptable ? C’est la question principale à laquelle cet article tente de répondre. 

La plupart des méthodes que nous exposerons intègrent des données d’une enquête probabiliste et 
d’une source non probabiliste. Zhang (2012) discute du concept de validité statistique lorsque des données 
intégrées sont utilisées pour faire les inférences. Nous soutenons que la détermination d’un cadre 
statistique qui permette de faire des inférences valides est essentielle pour la production de statistiques 
officielles, un point qui semble également partagé par Rancourt (2019). Sans un tel cadre, les propriétés 
habituelles des estimateurs comme le biais et la variance ne sont pas définies. Il devient alors impossible 
de choisir les estimateurs selon un critère objectif tel que, par exemple, choisir l’estimateur linéaire sans 
biais qui a la plus petite variance possible. Sans un cadre d’inférence statistique valide, on peut calculer 
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des estimations mais on perd tous les outils usuels pour déterminer la qualité de ces estimations et tirer des 
conclusions justes sur les caractéristiques d’intérêt de la population.  

Dans le reste de cet article, nous distinguerons les approches d’inférence fondées sur le plan de 
sondage, décrites à la section 3, des approches d’inférence fondées sur un modèle, décrites à la section 4. 
Pour chacune des approches, nous considérerons deux scénarios : Dans le premier, les données de la 
source non probabiliste correspondent exactement aux concepts d’intérêt et ne sont pas entachées 
d’erreurs de mesure. Ces données peuvent donc être utilisées pour remplacer des données d’une enquête 
probabiliste. Dans le deuxième scénario, les données de la source non probabiliste ne reflètent pas les 
concepts d’intérêt ou sont sujettes aux erreurs de mesure. Bien que de telles données ne puissent pas être 
utilisées pour remplacer directement des données d’une enquête probabiliste, elles peuvent néanmoins être 
utilisées comme informations auxiliaires pour l’enrichir. À la section 5, nous fournirons quelques 
réflexions supplémentaires. Commençons tout d’abord avec une mise en contexte à la section 2. 

 
2  Contexte 
 

Une des premières étapes pour répondre à des besoins d’informations est de définir la population cible 
pour laquelle on désire obtenir ces informations. Nous allons noter cette population cible par .U  Ensuite, 
il faut définir les paramètres d’intérêt, c’est-à-dire ce qu’on veut savoir sur la population cible. En 
pratique, on est souvent intéressé à estimer un grand nombre de paramètres. Pour simplifier la discussion, 
nous allons supposer qu’un seul paramètre est d’intérêt : le total de la variable ,y ,kk U

y


=   où ky  
est la valeur de la variable y  pour l’unité k  de la population .U  On note par ,Y  le vecteur contenant les 
valeurs ky  pour .k U  Finalement, il faut déterminer un ensemble de procédures qui permettront 
d’estimer le paramètre   en tenant compte de différents facteurs tels que le budget disponible, le fardeau 
sur les répondants, la précision souhaitée, etc. Au cours de ce processus, il faudra identifier la ou les 
sources de données qui seront utilisées, probabilistes ou non, et un cadre d’inférence statistique qui 
permettra d’évaluer les propriétés des estimations produites telles que le biais et la variance.  

La séquence ci-dessus, qui consiste d’abord à déterminer la population cible et les paramètres d’intérêt 
et ensuite les sources de données et les procédures d’estimation, est en accord avec la proposition de Citro 
(2014). Elle suggère que les agences nationales de statistique déterminent d’abord les besoins 
d’informations avec les utilisateurs potentiels. Ensuite, elles peuvent travailler à identifier la ou les sources 
de données qui permettront de répondre à ces besoins tout en préservant une qualité acceptable des 
estimations, en maintenant les coûts à l’intérieur du budget établi et en contrôlant le fardeau sur les 
répondants. Il semble préférable d’éviter la procédure inverse, même si tentante, qui consiste d’abord à 
identifier des sources de données disponibles et ensuite à déterminer artificiellement les besoins en 
fonction de ce qui peut être produit par ces sources. Une telle procédure ne peut généralement pas 
permettre de répondre adéquatement aux besoins réels des utilisateurs.  

On va supposer qu’on a accès à des données d’une source non probabiliste (ex. : données 
administratives, données d’une enquête Web, etc.). On observe les valeurs de quelques variables, dont une 
variable * ,y  pour toutes les unités d’un sous-ensemble de ,U  noté par NP .s  La variable *y  n’est pas 
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nécessairement égale à y  à cause de différences conceptuelles et/ou d’erreurs de mesure. On espère au 
moins qu’il existe une forte association entre les deux variables. On note par ,k  l’indicateur d’inclusion 
dans NP ;s  c’est-à-dire, 1k =  si l’unité k  est dans NPs  et 0,k =  autrement. Le vecteur des 
indicateurs d’inclusion k  pour k U  est noté par .δ  

On peut aussi avoir accès à des données d’une enquête probabiliste. Pour une telle enquête, un 
échantillon Ps  de la population U  est sélectionné aléatoirement avec probabilité ( ) .Pp s Z  La matrice 
Z  contient des informations disponibles sur la base de sondage qui sont utilisées pour définir le plan de 
sondage, comme, par exemple, les identificateurs de strates pour chaque unité de la population. Les 
indicateurs d’inclusion dans l’échantillon, ,kI ,k U  sont définis comme suit : on pose 1kI =  si 
l’unité k  est choisie dans l’échantillon ;Ps  autrement, on pose 0.kI =  On note par ,I  le vecteur 
contenant les indicateurs d’inclusion dans l’échantillon pour .k U  La probabilité que l’unité k  de la 
population U  soit choisie dans l’échantillon est notée par ( ) .k kE I = Z  La plupart du temps, elle est 
connue ou elle peut être approchée. On suppose que 0,k  .k U  Pour chaque unité ,Pk s  on 
recueille les valeurs de certaines variables, incluant ou non la variable .y  

On va noter par ,Ω  l’ensemble de toutes les informations auxiliaires utilisées pour faire les inférences. 
Entre autres, Ω  inclut les informations du plan de sondage, ,Z  si un échantillon probabiliste est utilisé, et 
possiblement d’autres variables auxiliaires telles que des variables de calage, des variables d’appariement 
ou des variables explicatives d’un modèle (voir sections 3 et 4). L’indicateur d’inclusion k  peut aussi 
être utilisé comme variable auxiliaire soit pour stratifier la population ou pour le calage (voir section 3). 
Le vecteur δ  peut donc être inclus dans Z  et .Ω  

Les deux hypothèses suivantes seront utilisées tout au long de l’article : 

Hypothèse 1 : I  est indépendant de Ω  et Y  après avoir conditionné sur .Z  
Hypothèse 2 : δ  et I  sont indépendants après avoir conditionné sur Ω  et .Y  
 

L’hypothèse 1 implique que les valeurs des variables incluses dans Ω  et Y  ne sont pas affectées par 
l’appartenance ou non à l’échantillon .Ps  Elle est implicite dans la littérature sur les sondages 
probabilistes et résulte de la définition même du plan de sondage qui ne dépend que de .Z  L’hypothèse 2 
est automatiquement satisfaite si la source non probabiliste (et ainsi )δ  est disponible avant la sélection 
de l’échantillon probabiliste. Notons que si k  est utilisé comme variable auxiliaire pour stratifier la 
population alors δ  est inclus dans Ω  et l’hypothèse 2 reste satisfaite. Elle ne sera pas satisfaite si le fait 
d’être choisi dans Ps  a une incidence sur le fait de fournir des données à la source non probabiliste. Par 
exemple, le fait d’être choisi dans Ps  (et contacté) peut être un rappel indirect pour l’individu sélectionné 
de remplir des formulaires exigés par le gouvernement (source non probabiliste). On peut s’attendre à ce 
que les hypothèses 1 et 2 soient satisfaites dans la plupart des cas. 

L’union de ,Ω ,δ I  et Y  contient toutes les informations utilisées pour faire les inférences. Les 
différentes approches d’inférence exposées aux sections 3 et 4 diffèrent dans ce qu’elles traitent comme 
étant fixe et ce qu’elles traitent comme étant aléatoire. Par exemple, dans l’approche d’inférence fondée 
sur le plan de sondage, tout est considéré comme étant fixe à l’exception du vecteur ;I  c’est-à-dire que 
l’inférence est conditionnelle à ,Ω Y  et .δ  Pour simplifier la notation, on va noter par PΩ  l’union de 
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,Ω  Y  et .δ  Ainsi, les espérances par rapport au plan de sondage seront notées par ( )PE  Ω  plutôt que 
par ( ) ., ,E  Ω Y δ  Dans l’approche d’inférence fondée sur le plan de sondage, on choisit habituellement 
un estimateur ̂  de   tel que le biais par rapport au plan, ( )ˆ ,PE  − Ω  est nul ou négligeable. Sous 
les hypothèses 1 et 2, on note que ( ) ( ) .k P k kE I E I = =Ω Z  Pour l’estimation du total  =  

,kk U
y

  on utilise la plupart du temps un estimateur de la forme ˆ ,
P

k kk s
w y


=   où kw  est un 

poids de sondage pour l’unité .k  Le poids de base classique est 1.k kw  −=  Ce poids assure que 
l’estimateur ̂  est exactement sans biais pour .  On peut ensuite modifier le poids de base au moyen de 
techniques de calage (ex. : Deville et Särndal, 1992; Haziza et Beaumont, 2017). L’avantage de cette 
approche est son caractère non paramétrique : aucune hypothèse de modèle n’est nécessaire pour faire des 
inférences valides sur la population puisque les deux premiers moments du plan de sondage sont contrôlés 
par le statisticien et habituellement connus. L’approche n’est toutefois pas exempte d’hypothèses, par 
exemple, pour assurer la convergence et la normalité asymptotique des estimateurs, mais elle ne requiert 
aucun modèle paramétrique. 

En pratique, on observe souvent de la non-réponse dans les enquêtes probabilistes de même que 
d’autres erreurs non dues à l’échantillonnage. La non-réponse de certaines unités échantillonnées est 
souvent vue comme une phase additionnelle d’échantillonnage qui n’est pas contrôlée par le statisticien. 
Autrement dit, le mécanisme de non-réponse n’est pas connu, contrairement au plan de sondage. Sous 
l’hypothèse d’un modèle adéquat pour le mécanisme de non-réponse, on peut construire des estimateurs 
qui n’ont peu ou pas de biais, par exemple, en repondérant les unités répondantes par l’inverse de leur 
probabilité de réponse estimée. Cela requiert toutefois une modélisation minutieuse des indicateurs de 
réponse. Dans le reste de cet article, on ignore les erreurs non dues à l’échantillonnage et on suppose que 
les estimations provenant de l’enquête probabiliste sont peu biaisées ou, au moins, que leur biais est petit 
par rapport au biais des estimations provenant seulement de la source non probabiliste. Cette hypothèse 
n’est peut-être pas toujours satisfaite en pratique mais elle est raisonnable dans bien des contextes (voir 
Brick, 2011), en particulier dans les grandes enquêtes menées par les agences nationales de statistique.  

L’acquisition de données de sources non probabilistes s’avère généralement peu coûteuse en 
comparaison du coût de la collecte des données d’une enquête probabiliste. Alors, on aimerait idéalement 
les utiliser pour remplacer les données d’une enquête probabiliste. Ce remplacement de données n’est 
valide que si * ,k ky y .k U  Cette hypothèse ne sera pas satisfaite avec toutes les sources de données 
non probabilistes mais on peut penser qu’elle est réaliste avec certaines sources de données 
administratives. Aux sections 3 et 4, nous distinguerons les méthodes fondées sur l’hypothèse que 

*
k ky y=  des méthodes ne requérant pas cette hypothèse. Plusieurs des méthodes décrites aux sections 3 

et 4 sont également passées en revue dans l’article à venir de Rao (2020) qui a été présenté, entre autres, à 
Statistique Canada à l’été 2018.  

 
3  Approches fondées sur le plan de sondage 
 

Les approches fondées sur le plan de sondage permettent de construire des estimateurs de   convergents 
par rapport au plan de sondage même quand la source non probabiliste produit des estimations comportant un 
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biais de sélection important. Dans ce contexte, l’utilisation d’un échantillon non probabiliste a pour objectif une 
réduction de la variance des estimateurs de .  Les gains d’efficacité réalisés peuvent être utilisés pour justifier 
une réduction de la taille de l’échantillon probabiliste, réduisant ainsi les coûts de collecte et le fardeau sur les 
répondants. Les méthodes que nous considérons aux sections 3.1 et 3.2 nécessitent de recueillir les valeurs de la 
variable d’intérêt y  dans l’échantillon probabiliste tout comme les méthodes d’estimation sur petits domaines 
décrites à la section 4.4. On peut toutefois s’attendre à ce que les gains d’efficacité soient généralement plus 
modestes que ceux obtenus au moyen des méthodes d’estimation sur petits domaines. À la section 3.1, on 
considère le scénario *

k ky y=  tandis qu’à la section 3.2, on considère le scénario * .k ky y  
 

3.1  Pondération par l’inverse de la probabilité d’inclusion dans l’échantillon 
combiné 

 

Le cas idéal survient quand NP .s U=  On a alors un recensement et on peut calculer directement la 
valeur du paramètre d’intérêt kk U

y


=   sans se soucier du biais ou de la variance puisque, dans 
cette section, on travaille sous l’hypothèse que * .k ky y=  En général, on se trouvera plutôt dans un 
contexte de sous-couverture au sens où NPs  est de plus petite taille que la population .U  Dans une 
approche fondée sur le plan de sondage, on peut remédier au biais potentiel de sous-couverture en 
sélectionnant un échantillon probabiliste Ps  à partir de U  et en recueillant les valeurs de la variable y  
pour les unités échantillonnées. Idéalement, l’échantillon probabiliste est tiré de NPU s−  mais il est 
possible que les unités dans NPs  ne puissent pas être couplées à celles de la base de sondage U  pour ainsi 
déterminer l’ensemble NP .U s−  En général, plus la taille de l’échantillon non probabiliste sera grande, 
plus il sera possible de réduire la taille de l’échantillon probabiliste sans compromettre la précision 
souhaitée des estimations.  

On aimerait pouvoir estimer   en utilisant toutes les données recueillies dans l’échantillon combiné 

NP .Ps s s=   On peut définir l’indicateur d’inclusion dans s  comme étant k kI = +  ( )1 .k kI−  
Pour obtenir une estimation sans biais de ,  on pondère chaque unité k s  par 1

k kw  −=  où 
( ) .k k PE I = Ω  Sous les hypothèses 1 et 2, ( )k P kE I =Ω  et nous obtenons 

 ( ) ( )1 .k k P k k kE I   = = + −Ω   

L’estimateur qui en résulte s’écrit : 

 ( )
NP

1ˆ 1 .
P

k k k k kk s k s k s
k

w y y y 
  

= = + −    (3.1) 

Il est à noter que l’estimateur (3.1) nécessite que l’indicateur k  soit disponible pour toutes les unités 
de l’échantillon .Ps  Pour les unités NP ,Pk s s   on dispose de deux valeurs : ky  et * .ky  En 
principe, on devrait avoir *

k ky y=  mais il est possible que cette relation ne soit pas satisfaite 
exactement. Ces unités peuvent servir à valider l’hypothèse * .k ky y  Si les différences sont trop 
importantes, il peut être préférable de ne pas considérer cette approche et de s’en remettre aux méthodes 
de la section 3.2 qui utilisent les données de la source non probabiliste comme données auxiliaires. Si on a 
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plutôt confiance dans la qualité des données de la source non probabiliste alors il peut être judicieux de ne 
pas collecter la variable y  dans l’échantillon probabiliste pour les unités également présentes dans 
l’échantillon non probabiliste afin de réduire les coûts de collecte et le fardeau sur les répondants. 

On peut voir le problème comme si on avait deux bases de sondages : U  et NP .s  Un échantillon Ps  
est tiré aléatoirement de U  et on recense toutes les unités de NP .s  On peut ainsi calculer la probabilité de 
sélection dans l’échantillon s  pour chaque unité ,k U ( )Pr ,Pk s Ω  et on retrouve l’estimateur 
(3.1) en pondérant chaque unité k s  par l’inverse de cette probabilité. Cette approche a été proposée 
par Bankier (1986) pour traiter le problème des bases de sondage multiples. Dans le contexte de 
l’intégration d’un échantillon probabiliste et non probabiliste, l’estimateur (3.1) a été proposé par Kim et 
Tam (2020).  

La dernière somme de (3.1) est un estimateur sans biais de ( )
NP

1 .k k kk U k U s
y y

  −
− =   Si un 

vecteur de variables auxiliaires, ,kx  est disponible pour Pk s  de même que le total kk U
= xT x  

alors on peut remplacer le poids 1 k  dans (3.1) par un poids calé kw  (ex. : Deville et Särndal, 1992; Haziza 
et Beaumont, 2017). Les poids calés minimisent une fonction de distance entre kw  et 1 ,k ,Pk s  sous la 
contrainte de satisfaire l’équation de calage .

P
k kk s

w


= xx T  Idéalement, le calage est fait seulement sur la 
portion non couverte par l’échantillon non probabiliste, NP ,U s−  c’est-à-dire que le vecteur de calage utilisé 
est ( )1 k k− x  et l’équation de calage devient : ( )

NP
1 .

P
k k k kk s k U s

w 
  −

− = x x  Ce n’est pas 
possible quand 

NP
kk U s − x  n’est pas connu.  

 
Remarque : Si l’hypothèse 2 n’est pas appropriée alors ( ) ( ) .k P k kE I E I  =Ω Z  Pour contourner 
ce problème, on peut enlever de NPs  toutes les unités dont les données ont été recueillies après la sélection 
de l’échantillon .Ps  L’hypothèse 2 est alors respectée mais on peut omettre ainsi beaucoup de données 
disponibles. Pour profiter de l’ensemble complet NP ,s  il faudra se résoudre à faire quelques hypothèses et 
à s’éloigner partiellement de l’approche fondée sur le plan de sondage. En supposant que 
( ) ( )Pr 1 , , ,k P k kE I I = =Ω Y Ω  on peut montrer en utilisant le théorème de Bayes que 

 ( )
( )

( )
1 Pr 1 1, ,

Pr 1 0, , ,
1 Pr 1 ,

k k
k k k

k

I
I


 



− = =
= = =

− =
Y Ω

Y Ω
Y Ω

  

pour les unités NP .k U s −  L’estimation de ( )k PE I Ω  nécessite donc de postuler un modèle pour 
.k  Sous certaines hypothèses, l’estimation de ( )Pr 1 1, ,k kI = = Y Ω  peut se faire en utilisant les 

données de l’échantillon probabiliste et, par exemple, un modèle de régression logistique. L’estimation de 
( )Pr 1 ,k = Y Ω  peut se faire en utilisant les méthodes décrites à la section 4.3 qui ne reposent pas sur 

la validité de l’hypothèse 2 telle que la méthode de Chen, Li et Wu (2019). Ces méthodes requièrent que 
les variables auxiliaires utilisées pour modéliser cette probabilité soient disponibles pour toutes les unités 
de l’échantillon combiné NP .Ps s s=   Contrairement à la section 4.3, on peut ici profiter du fait que 
les valeurs ky  sont disponibles pour toutes les unités des deux échantillons et on peut utiliser la variable 
d’intérêt comme variable auxiliaire. On estime ensuite   en remplaçant k  dans (3.1) par une estimation 
de ( )Pr 1 0, , .k kI = = Y Ω  Des approches similaires ont été proposées par Beaumont, Bocci et 
Hidiroglou (2014) pour tenir compte des répondants tardifs à l’Enquête nationale sur les ménages de 
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Statistique Canada, c’est-à-dire les ménages qui ont répondu au questionnaire initial après que 
l’échantillon probabiliste de suivi des non-répondants ait été tiré. 

 
3.2  Calage de l’échantillon probabiliste sur la source non probabiliste 
 

Les données de sources non probabilistes telles que, par exemple, les données fournies par des 
répondants d’un panel Web peuvent être entachées d’erreurs de mesure suffisamment importantes pour 
mettre en doute l’hypothèse que * .k ky y  De telles données ne peuvent donc pas être utilisées pour 
remplacer directement les valeurs de la variable .y  On peut cependant les utiliser comme données 
auxiliaires pour enrichir l’enquête probabiliste au moyen de la technique du calage. La source non 
probabiliste contient les valeurs *

ky  pour NPk s  et possiblement les valeurs d’autres variables. À partir 
de toutes ces variables, on peut former un vecteur de variables auxiliaires * ,kx  disponibles pour NP ,k s  
qui pourrait contenir une ordonnée à l’origine. On note son total par *

NP

* * .k k kk s k U


 
= = xT x x  

On peut aussi disposer d’un autre vecteur de variables auxiliaires, ,kx ,Pk s  de même que son total 
pour toute la population ,U .kk U

= xT x  Les poids calés ,kw ,Pk s  sont obtenus en minimisant 
une fonction de distance entre kw  et 1 ,k ,Pk s  sous la contrainte de satisfaire l’équation de calage 

 
*

*
.

P

k
kk s

k k

w


 
=  

   


x

x

Tx
Tx

  

Il est à noter que ce calage ne peut être effectué que si *
kx  est disponible dans l’échantillon probabiliste 

pour toutes les unités NP .Pk s s   L’estimateur de   s’écrit encore comme ˆ ,
P

k kk s
w y


=   où 

kw  est le poids calé satisfaisant l’équation de calage ci-dessus. Aucune hypothèse de modèle n’est requise 
pour la validité de l’approche et les estimations résultantes demeurent convergentes par rapport au plan 
peu importe la force de la relation entre ky  et les variables auxiliaires kx  et * .kx  Une relation forte 
permettra de réduire la variance d’échantillonnage de ˆ, ( )ˆvar .P Ω  Kim et Tam (2020) discutent de 
l’emploi d’un tel calage.  

L’Enquête sur la population active (EPA) du Canada fournit un exemple d’application potentielle de 
cette méthode de calage. Le taux de chômage, défini comme étant le nombre de personnes sans emploi 
divisé par le nombre de personnes dans la population active, est un paramètre d’intérêt important que 
l’EPA permet d’estimer. Afin d’améliorer la précision des estimations de l’EPA, une variable de calage 
indiquant si une personne reçoit de l’assurance-emploi ou non pourrait être efficace puisqu’il existe 
assurément un lien entre recevoir de l’assurance-emploi et être sans emploi. Le total de cette variable de 
calage, le nombre de bénéficiaires d’assurance-emploi, est nécessaire pour effectuer ce calage et 
disponible à partir d’une source administrative. L’application de cette méthode nécessiterait toutefois 
l’addition d’une question à l’EPA pour identifier les répondants de l’EPA qui reçoivent de l’assurance-
emploi. Cette information pourrait également être obtenue au moyen d’un appariement entre l’EPA et la 
source administrative. Il reste à déterminer si une telle variable de calage pourrait mener à des gains 
significatifs à l’EPA.  
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4  Approches fondées sur un modèle 
 

Les approches fondées sur un modèle permettent d’éliminer le biais de sélection de la source non 
probabiliste et d’obtenir des inférences statistiques valides pourvu que leurs hypothèses sous-jacentes 
tiennent la route. L’objectif des méthodes des sections 4.1, 4.2 et 4.3 est de réduire le fardeau sur les 
répondants et les coûts en éliminant la collecte de quelques variables d’intérêt dans un échantillon 
probabiliste. Plus le nombre de variables d’intérêt pour lesquelles on ne recueille pas les valeurs sera 
grand, plus la réduction des coûts de collecte et du fardeau sur les répondants sera importante. Ces 
méthodes supposent cependant que les variables d’intérêt sont mesurées sans erreur dans l’échantillon non 
probabiliste ( )* .k ky y=  

À partir de l’échantillon non probabiliste NP ,s  on peut obtenir l’estimateur naïf NP̂ =  

NP

NP
kk s

N y n
  du total ,  où NPn  est le nombre d’unités dans NPs  et N  est la taille de la population 

.U  Il est bien connu que l’estimateur naïf peut être entaché d’un biais de sélection important (voir, par 
exemple, Bethlehem, 2016). L’objectif des méthodes des sections 4.1, 4.2 et 4.3 consiste à utiliser un 
vecteur de variables auxiliaires, ,kx  pour réduire le biais dont souffre l’estimateur naïf. On va noter par 

,X  la matrice qui contient les valeurs du vecteur ,kx .k U  On suppose que kx  est mesuré sans 
erreurs dans les deux échantillons NPs  et .Ps  

À la section 4.4, on discute brièvement d’estimation sur petits domaines et du modèle de Fay et Herriot 
(1979). Les méthodes d’estimations sur petits domaines sont habituellement utilisées pour améliorer la 
précision d’estimations pour des sous-groupes (domaines) de la population dont la taille de l’échantillon 
probabiliste est petite. Elles nécessitent de recueillir la variable y  dans l’échantillon probabiliste mais pas 
dans l’échantillon non probabiliste. Elles ne requièrent donc pas la condition * .k ky y=  Idéalement, 
l’échantillon non probabiliste contient des variables corrélées à .y  
 

4.1  Calage de l’échantillon non probabiliste 
 

L’approche la plus naturelle pour corriger le biais de sélection d’une source non probabiliste consiste à 
modéliser la relation entre la variable d’intérêt ky  et les variables auxiliaires kx  et ensuite à prédire le 
total   en prédisant la variable ky  pour chacune des unités hors de l’échantillon non probabiliste. Cette 
approche par prédiction est décrite dans Royall (1970) et généralisée dans Royall (1976); voir aussi Elliott 
et Valliant (2017). On réfère le lecteur à Valliant, Dorfman et Royall (2000) pour plus de détails. Avec 
cette approche, les inférences sont conditionnelles à δ  et .X  Par conséquent, Y  est considéré aléatoirede 
même que Ω  (sauf si ).Ω X=  Si un échantillon probabiliste est utilisé, I  est également considéré 
aléatoire. On fait habituellement l’hypothèse que le mécanisme de sélection des unités de l’échantillon 

NPs  n’est pas informatif :  

Hypothèse 3 : Y  et δ  sont indépendants après avoir conditionné sur .X  
 

L’hypothèse 3 est clé pour éliminer le biais de sélection. Plus on a accès à des variables auxiliaires 
fortement reliées à ky  et ,k  plus l’hypothèse 3 devient plausible. Autrement dit, plus X  est riche, plus 
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l’indépendance conditionnelle entre Y  et δ  devient une hypothèse réaliste. On discute de cette 
hypothèse, appelée hypothèse d’échangeabilité, dans Mercer, Kreuter, Keeter et Stuart (2017). Schonlau 
et Couper (2017) discutent également du choix des variables auxiliaires et soulignent leur importance pour 
la réduction du biais de sélection.  

Souvent, on considère un modèle linéaire pour lequel on suppose que les observations ky  sont 
mutuellement indépendantes avec ( )k kE y =X x β  et ( )var ,k ky vX  où β  est un vecteur de 
paramètres inconnus du modèle et kv  est une fonction connue des variables du vecteur .kx  Le meilleur 
prédicteur linéaire sans biais de   (voir, par exemple, Valliant, Dorfman et Royall, 2000) est donné par 

 ( )
NP NP NP

BLUPˆ ˆ ˆ ˆ ,xx β T β x βk k k kk s k U s k s
y y

  − 
  = + = + −    (4.1) 

où 

 ( )
NP NP

1
1 1ˆ .k k k k k kk s k s

v v y
−

− −
 

=  β x x x   

Le prédicteur BLUP̂  peut aussi être ré-écrit sous la forme pondérée 
NP

BLUPˆ ,C
k kk s

w y


=   où 

 ( ) ( )
NP NP

1
1 11 .xx x x T xC

k k k k k k kk s k s
w v v

−
− −

 
 = + −   (4.2) 

On peut facilement montrer que C
kw  est un poids calé qui satisfait l’équation de calage 

NP
.C

k kk s
w


= xx T  Par conséquent, l’approche par prédiction est équivalente à faire un calage quand 

un modèle linéaire est utilisé pour décrire la relation entre ky  et .kx  L’équation de calage permet de 
satisfaire ce que Mercer et coll. (2017) appellent l’hypothèse de composition. Cette approche nécessite de 
connaître le vecteur des totaux de contrôle .xT  S’il n’est pas connu, une alternative consiste à le 
remplacer dans (4.1) ou (4.2) par une estimation, ˆ ,

P
k kk s

w


= xT x  provenant d’une enquête 
probabiliste (Elliott et Valliant, 2017). Si les hypothèses 1 à 3 sont satisfaites, on peut montrer que le 
prédicteur BLUP̂  est sans biais, c’est-à-dire que ( )BLUPˆ , 0,E  − =δ X  que xT  ou ˆ

xT  soit utilisé 
pourvu que ce dernier soit sans biais par rapport au plan, c’est-à-dire que ( )ˆ .PE =x xT Ω T  La propriété 
d’être sans biais du prédicteur BLUP̂  nécessite bien sûr que le modèle linéaire soit valide.  

Remarque : En pratique, les variables auxiliaires pour lesquelles le total de population est connu seront 
généralement peu nombreuses et pas suffisamment prédictives de la variable y  pour éliminer le biais de 
sélection. On les complètera avec d’autres variables auxiliaires dont le total peut être estimé au moyen 
d’une enquête probabiliste existante. Le vecteur des totaux de population sera donc un mélange de totaux 
connus et estimés. Si l’enquête probabiliste est elle-même calée sur des totaux connus de population alors 
on pourra utiliser uniquement les totaux estimés ˆ

xT  provenant de l’enquête probabiliste.  

Un modèle linéaire n’est pas toujours approprié. C’est le cas lorsque la variable y  est catégorielle. Un 
autre exemple typique survient lorsqu’on est intéressé à estimer le total d’une variable quantitative dans un 
domaine d’intérêt. La variable y  est alors définie comme le produit de cette variable quantitative et d’une 
variable binaire indiquant l’appartenance au domaine d’intérêt. Pour modéliser une telle variable, il est 
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naturel de considérer un mélange d’une distribution dégénérée à 0 et d’une distribution continue. Lorsque 
la relation entre ky  et kx  n’est pas linéaire, le calage assisté par un modèle de Wu et Sitter (2001) peut 
être utilisé pour préserver la forme pondérée du prédicteur de   tout en tenant compte de la non-linéarité 
de la relation. Supposons qu’on remplace le modèle linéaire ci-dessus par un modèle non-linéaire (ou non 
paramétrique) tel que ( ) ( ) ,k kE y h=X x  où ( )h   est une certaine fonction. Le calage de Wu et Sitter 
(2001) consiste d’abord à prédire ky  par ( )ˆˆ ,k ky h= x ,k U  où ( )ˆ

kh x  est une estimation de ( )kh x  
obtenue au moyen du modèle. Ensuite, on calcule le total ˆ ˆy kk U

T y


=   et on trouve des poids, MC ,kw  

NP ,k s  qui satisfont l’équation de calage :  

 
NP

MC

ˆ

1
.

ˆkk s
yk

N
w

Ty

 =  
   

   

Autrement dit, on peut utiliser l’équation (4.2) en remplaçant k
x  par ( )ˆ1, .ky  Cette méthode requiert 

de connaître la taille de population N  de même que les valeurs du vecteur kx  pour toutes les unités de la 
population .U  Si N  et ŷT  ne sont pas connus, on peut les remplacer par des estimations provenant d’une 
enquête probabiliste. Par exemple, on peut remplacer N  par ˆ

P
kk s

N w


=   et ŷT  par ˆ
ˆ

yT =  
ˆ .

P
k kk s

w y
  L’approche peut également se généraliser au cas où on a plusieurs variables d’intérêt. 

Nous avons mentionné que le biais de sélection sera réduit considérablement si le vecteur kx  est riche 
et contient des variables qui sont à la fois reliées à k  et ,ky  ce qui rend l’hypothèse 3 plus réaliste. Il 
peut donc être utile en pratique de considérer un grand nombre de variables auxiliaires potentielles et de 
choisir les plus importantes au moyen d’une technique de sélection de variables. Chen, Valliant et Elliott 
(2018) suggèrent la technique du LASSO pour sélectionner les variables auxiliaires et montrent ses 
bonnes propriétés.  

Il est à noter que le prédicteur BLUP̂  se réduit à l’estimateur naïf, NPˆ ,  dans le cas le plus simple 
possible où on ne considère qu’une seule variable auxiliaire constante : 1,kx = .k U  L’estimateur 
naïf est habituellement fortement biaisé. Son biais peut être réduit considérablement si on peut subdiviser 
la population U  en H  poststrates, ,hU 1, , ,h H=  disjointes et exhaustives, de taille .hN  On 
postule alors le modèle de poststratification, ( ) ,k hE y =X ,hk U  qui est un cas particulier 
important du modèle linéaire ci-dessus. En supposant la variance ( )var ky X  constante pour ,hk U  
le prédicteur BLUP̂  s’écrit : BLUP

1
ˆ ˆ ,H

h hh
N 

=
=   où 

NP,

NPˆ ,
h

h k hk s
y n


=  NP, hs  est l’ensemble des 

unités de hU  qui font partie de l’échantillon NPs  et NP
hn  est la taille de NP, .hs  Si les tailles de population 

hN  sont inconnues, elles peuvent être remplacées par des estimations, 
,

ˆ ,
P h

h kk s
N w


=   provenant 

d’une enquête probabiliste, où ,P hs  est l’ensemble des unités de hU  qui font partie de l’échantillon .Ps  
Les arbres de régression pourraient s’avérer une approche intéressante pour la formation de poststrates, 
particulièrement quand les variables auxiliaires sont catégorielles. 

Si plusieurs variables auxiliaires catégorielles sont disponibles, il peut être utile de former un grand 
nombre de poststrates pour réduire le biais de sélection. Si un trop grand nombre de variables auxiliaires 
sont croisées, les tailles d’échantillon NP

hn  pourraient devenir très petites rendant ainsi les estimateurs ˆ
h  
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très instables. Gelman et Little (1997) suggèrent l’utilisation d’un modèle de régression à plusieurs 
niveaux pour obtenir des estimateurs h  plus stables que ˆ .h  Ils considèrent ensuite le prédicteur 
poststratifié : MRP

1
ˆ .H

h hh
N 

=
=   La méthode est connue de nos jours sous le nom de Mr.P ou MRP 

(Multilevel Regression and Poststratification); voir, par exemple, Mercer et coll. (2017). Une approche 
similaire consisterait à utiliser des méthodes d’estimation sur petits domaines (Rao et Molina, 2015) pour 
stabiliser les estimateurs ˆ .h  Bien que de telles méthodes soient susceptibles de produire des estimations 
beaucoup plus précises de la moyenne de la variable y  sur la population ,hU  il reste à déterminer si de 
telles méthodes peuvent produire des gains d’efficacité significatifs pour l’estimation du total global   
par rapport au simple prédicteur poststratifié BLUP

1
ˆ ˆ .H

h hh
N 

=
=   Il semble que les arbres de 

régression fournissent une autre façon de contrôler l’instabilité des estimateurs ˆ
h  puisqu’un critère est 

habituellement utilisé pour éviter une subdivision trop fine de la population. Ces différentes méthodes 
méritent d’être investiguées plus en profondeur dans la recherche future. L’estimation précise des tailles 
de population ,hN  si elles ne sont pas connues, est également un problème à ne pas négliger quand la 
population est divisée en un grand nombre de poststrates. 

 
4.2  Appariement statistique 
 

L’appariement statistique, ou la fusion de données, est une approche qui a été développée pour 
combiner les données de deux sources différentes qui contiennent des variables propres à chaque source 
mais aussi des variables communes. On réfère le lecteur à D’Orazio, Di Zio et Scanu (2006) ou Rässler 
(2012) pour une revue des méthodes d’appariement statistique. Dans le contexte de cet article, 
l’appariement statistique consiste à modéliser la relation entre ky  et les variables auxiliaires ,kx  
communes aux deux sources, en utilisant les données de l’échantillon non probabiliste. Tout comme dans 
l’approche par calage, on doit faire l’hypothèse que le mécanisme de sélection de l’échantillon non 
probabiliste n’est pas informatif et choisir les variables auxiliaires judicieusement pour rendre 
l’hypothèse 3 la plus plausible possible. Une fois qu’un modèle a été déterminé, on l’utilise pour prédire 
les valeurs de y  dans un échantillon probabiliste. On peut voir l’appariement statistique comme un 
problème d’imputation avec un taux d’imputation de 100 %. Le prédicteur de ,  obtenu à partir de 
l’échantillon probabiliste, prend la forme : SM impˆ ,

P
k kk s

w y


=   où imp
ky  est la valeur imputée pour 

l’unité .Pk s  Tout comme pour le calage, les inférences sont conditionnelles à δ  et .X  
L’hypothèse 3, dans un contexte d’appariement statistique, peut être vue comme l’analogue de l’hypothèse 
Population Missing At Random (PMAR) introduite par Berg, Kim et Skinner (2016) dans un contexte de 
non-réponse.  

Si le modèle de régression linéaire ( )k kE y =X x β  est utilisé alors la valeur imputée pour l’unité 

Pk s  est imp ˆ
k ky = x β  et le prédicteur résultant est donné par SMˆ ˆˆ . = xT β  Si les hypothèses 1 à 3 

sont satisfaites et ( )ˆ ,PE =x xT Ω T  l’appariement statistique produit un prédicteur, SMˆ ,  sans biais, 
c’est-à-dire que ( )SMˆ , 0.E  − =δ X  De plus, si ,k kv = x λ  pour un certain vecteur connu ,λ  on 
peut montrer que ( )

NP

ˆ 0k kk s
y


− = x β  et le prédicteur SM̂  est équivalent au prédicteur BLUP̂  si on 
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remplace xT  dans (4.1) par ˆ .xT  On peut aussi montrer que pour un modèle de poststratification où on 
impute ,ky , ,P hk s  par imp ˆ ,k hy =  le prédicteur SM̂  se réduit à SM

1
ˆ ˆˆ .H

h hh
N 

=
=   

L’appariement statistique et le calage produisent donc des prédicteurs semblables, même identiques dans 
certains cas, lorsqu’un modèle linéaire est postulé et que les totaux xT  sont estimés. 

Le choix entre l’appariement statistique ou le calage peut dépendre du point de vue de l’utilisateur. Par 
exemple, si c’est le contenu de la source non probabiliste, en termes de variables d’intérêt, qui est 
pertinent pour l’utilisateur, alors il semble naturel de pondérer l’échantillon non probabiliste pour ainsi 
espérer réduire le biais de sélection pour toutes les variables d’intérêt. La technique du calage est un choix 
évident pour obtenir une telle pondération tout comme les méthodes de la section 4.3. À l’opposé, si c’est 
plutôt le contenu de l’enquête probabiliste qui est pertinent, alors l’appariement statistique est le choix 
approprié. Cette méthode permet d’enrichir l’enquête probabiliste en imputant les variables d’intérêt 
manquantes.  

L’appariement statistique se généralise facilement au cas de modèles non linéaires ou non 
paramétriques tels que ( ) ( ) .k kE y h=X x  Les valeurs imputées imp

ky  sont simplement obtenues en 
prédisant les valeurs manquantes ,ky ,Pk s  au moyen du modèle choisi. Le prédicteur SM̂ =  

imp

P
k kk s

w y
  reste sans biais si les hypothèses 1 à 3 sont satisfaites et si ( )imp , 0.k kE y y− =δ X  

L’imputation par donneur ou par le plus proche voisin est une méthode d’imputation non paramétrique 
fréquemment utilisée pour traiter la non-réponse (voir, par exemple, Beaumont et Bocci, 2009) qui ne 
requiert pas une relation linéaire entre ky  et .kx  Dans le contexte de l’appariement d’un échantillon non 
probabiliste à un échantillon probabiliste, l’imputation par donneur a été popularisée par Rivers (2007). 
Pour une unité donnée ,Pk s  la méthode consiste à trouver le donneur le plus proche, selon les 
variables auxiliaires ,x  parmi les unités de l’échantillon non probabiliste et à remplacer la valeur 
manquante ky  par la valeur de la variable y  de ce donneur. Pour l’imputation par donneur, la condition 
( )imp , 0k kE y y− =δ X  est satisfaite si, pour chaque receveur ,Pk s  le donneur a exactement les 

même valeurs du vecteur x  que le receveur. Lorsqu’une ou plusieurs variables auxiliaires sont continues, 
cette condition n’est satisfaite qu’asymptotiquement en général. Un échantillon non probabiliste de très 
grande taille fournit un grand bassin de donneurs, ce qui devrait aider à satisfaire approximativement cette 
condition. 

Remarque : Dans certaines applications, on peut avoir accès à un très grand panel non probabiliste de 
volontaires, NP ,s  qui contient quelques variables auxiliaires pour l’appariement, ,x  mais aucune variable 
d’intérêt. Idéalement, les variables d’intérêt seraient recueillies pour toutes les unités du panel NPs  mais 
ce n’est pas possible en raison du coût et du fardeau sur les membres du panel. En pratique, on choisira 
donc un sous-échantillon *

NPs  de NPs  en utilisant des méthodes d’échantillonnage aléatoires ou non. 
L’échantillonnage par quotas (ex. : Deville, 1991) est souvent considéré dans ce contexte. En plus de 
recueillir les variables d’intérêt pour toutes les unités de *

NP ,s  on pourrait aussi vouloir recueillir d’autres 
variables auxiliaires pour l’appariement afin d’enrichir le vecteur .x  L’appariement peut ensuite être 
effectué à l’échantillon probabiliste, souvent de beaucoup plus petite taille, pourvu que ce dernier 
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contienne les mêmes variables auxiliaires que celles du sous-échantillon non probabiliste *
NP .s  En 

choisissant judicieusement les variables auxiliaires pour l’appariement, le potentiel de réduction du biais 
est accru (Schonlau et Cooper, 2017). L’implémentation proposée par Rivers (2007) est légèrement 
différente. Rivers (2007) suggère d’effectuer l’appariement entre l’échantillon probabiliste et le panel NPs  
en utilisant les variables auxiliaires disponibles dans les deux sources. La collecte des variables d’intérêt 
se fait uniquement sur l’ensemble des donneurs dans NPs  qui ont été appariés à une unité de l’échantillon 
probabiliste ce qui permet de réduire considérablement les coûts de collecte et le fardeau. L’hypothèse 
implicite est que les membres du panel, étant initialement des volontaires, sont plus susceptibles de 
répondre que des individus choisis au hasard dans la population. Évidemment, la non-réponse est 
inévitable et ce problème doit être traité, possiblement par imputation. L’avantage de cette méthode est 
que l’appariement se fait à partir du panel NPs  plutôt que d’un sous-échantillon de ce panel. Le bassin de 
donneurs est donc plus grand. En contrepartie, l’appariement ne peut pas être effectué en utilisant le 
vecteur enrichi de variables auxiliaires car il n’est pas disponible pour les unités de NP ,s  ce qui limite le 
potentiel de réduction du biais. 

Lavallée et Brisbane (2016) notent le lien entre l’appariement statistique et l’échantillonnage indirect 
(Lavallée, 2007; Deville et Lavallée, 2006). Ils proposent un estimateur qui est obtenu en imputant chaque 
valeur manquante ,ky ,Pk s  par une moyenne pondérée des valeurs y  de donneurs proches. En 
réalité, leur estimateur peut également être obtenu de façon équivalente en imputant les valeurs 
manquantes au moyen de la méthode d’imputation fractionnelle par donneur (par exemple, Kim et Fuller, 
2004). L’utilisation de plus d’un donneur pour imputer les valeurs manquantes permet une réduction de 
variance quoique typiquement modeste. 

Plusieurs des méthodes d’imputation utilisées en pratique peuvent être considérées comme étant 
linéaires (Beaumont et Bissonnette, 2011). C’est le cas de l’imputation par la régression linéaire, de 
l’imputation par donneur et de l’imputation fractionnelle par donneur. Une méthode d’imputation est dite 
linéaire si la valeur imputée imp ,ky ,Pk s  peut être écrite sous le forme 

NP

imp ,k kl ll s
y y


=   où kl  

est une fonction de δ  ou X  mais pas de .Y  Par exemple, pour l’imputation par donneur ou plus proche 
voisin, 1kl =  si l’unité NPl s  est donneuse pour l’unité receveuse ;Pk s  sinon, 0.kl =  Pour 
une méthode d’imputation linéaire, on peut réécrire l’estimateur SM impˆ

P
k kk s

w y


=   comme une 
somme pondérée sur l’échantillon non probabiliste : 

NP

SMˆ ,l ll s
W y


=   où .

P
l k klk s

W w 


=   Pour 
les méthodes d’imputation linéaire, l’appariement statistique est donc une alternative au calage et aux 
méthodes de la section 4.3 si l’objectif est de pondérer adéquatement l’échantillon non probabiliste.  

Jusqu’à maintenant, nous n’avons considéré que l’estimation du total .kk U
y


=   L’échantillon 

probabiliste contient cependant d’autres variables et on pourrait être intéressé à la relation entre deux ou 
plusieurs variables, certaines provenant de l’enquête probabiliste et d’autres étant imputées à partir de 
l’échantillon non probabiliste. À des fins d’exemple, supposons qu’on veuille estimer le total 

,k kk U
y y


=   où ky  est une variable qui est recueillie par l’enquête probabiliste mais non disponible 

dans l’échantillon non probabiliste. Elle pourrait, par exemple, définir l’appartenance à un domaine 
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d’intérêt. On peut utiliser l’appariement statistique pour estimer ce paramètre par SM̂ =  
imp .

P
k k kk s

w y y
  Notons par ,Y  le vecteur qui contient les valeurs de la variable ,ky .k U  On peut 

montrer que SM̂  est sans biais, ( )SMˆ , , 0,E  − =δ X Y  si les hypothèses 1 à 3 sont satisfaites en 
plus de l’hypothèse suivante :  

Hypothèse 4 : Y  et Y  sont indépendants après avoir conditionné sur δ  et .X  
 

L’hypothèse 4 est connue comme étant l’hypothèse d’indépendance conditionnelle dans la littérature 
sur l’appariement statistique.  

 
4.3  Pondération par l’inverse du score de propension 
 

Au lieu de modéliser la relation entre ky  et ,kx  on peut modéliser la relation entre k  et .kx  
L’avantage principal de cette approche est de simplifier l’effort de modélisation quand il y a plusieurs 
variables d’intérêt puisqu’il n’y a toujours qu’une seule variable .k  Avec cette approche, les inférences 
sont conditionnelles à Y  et X  et on suppose habituellement que l’hypothèse 3 est valide de telle sorte 
que ( ) ( )Pr 1 , Pr 1 .k k = = =Y X X  On estime ensuite la probabilité de participation kp =  

( )Pr 1 Xk =  par ˆ kp  et on calcule l’estimation 
NP

PS PSˆ ,k kk s
w y


=   où PS ˆ1 .k kw p=  On doit 

faire l’hypothèse que 0,kp  .k U  Elle est appelée l’hypothèse de positivité par Mercer et coll. 
(2017). Elle peut également être requise dans les approches par calage et par appariement statistique. Par 
exemple, on pourrait observer des poststrates vides ( )NP 0hn =  si elle n’est pas satisfaite. Pour corriger ce 
problème, on regroupe généralement ces poststrates vides avec d’autres poststrates non vides. Un tel 
regroupement peut compromettre la validité de l’hypothèse 3 si les poststrates regroupées sont différentes.  

L’estimation de kp  peut être effectuée en postulant un modèle paramétrique ( ); ,k kp g= x α  où g  
est une certaine fonction, normalement bornée par 0 et 1, et α  est un vecteur de paramètres inconnus du 
modèle. La fonction logistique ( ) ( ) ( ); exp 1 expk k kg   = +

 
x α x α x α  domine dans les applications 

(voir Kott, 2019, pour une application récente). On note l’estimateur de α  par α̂  et la probabilité estimée 
par ( )ˆˆ ; .k kp g= x α  Idéalement, on estimerait α  en utilisant kx  pour toutes les unités de la population 
U  comme on le ferait dans un contexte de non-réponse. Par exemple, en supposant l’utilisation de la 
fonction logistique, on pourrait estimer α  en résolvant l’équation du maximum de vraisemblance 

 ( )  ( )
NP

.α x x α x 0k k k k k kk U k s k U
p p

  
− = − =    (4.3) 

Ce n’est pas possible quand kx  n’est pas connu pour toutes les unités NP ,k U s −  ce qui est 
presque toujours le cas en pratique. Iannacchione, Milne et Folsom (1991) ont proposé une autre équation 
d’estimation sans biais pour α  (voir aussi Deville et Dupont, 1993) : 

 
( )NP

.
x

x 0
α

k
kk s k U

kp 
− =   (4.4) 
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L’avantage principal de l’équation (4.4) est qu’elle ne requiert pas de connaître kx  pour chaque unité 

NP .k U s −  Il faut toutefois avoir accès au vecteur de totaux kk U x  à partir d’une source externe. 
Une propriété intéressante de l’équation (4.4) est que les poids résultants ( )PS ˆ1k kw p= α  satisfont 
l’équation de calage 

NP

PS
k k kk s k U

w
 

= x x  tout comme les poids C
kw  de l’équation (4.2). On peut 

d’ailleurs montrer que la solution de (4.4) donne PS C
k kw w=  si on utilise le modèle ( )αkp =  

( ) 1
11 .x αk kv

−
− +  C’est toutefois un modèle moins naturel que le modèle logistique ci-dessus pour la 

modélisation d’une probabilité. 

Pour contourner le problème des valeurs manquantes ,kx NP ,k U s −  Chen et coll. (2019) 
suggèrent d’estimer ( )k kk U

p
 α x  dans (4.3) au moyen d’une enquête probabiliste. L’équation à 

résoudre devient :  

 ( )
NP

.x α x 0
P

k k k kk s k s
w p

 
− =   (4.5) 

L’équation (4.5) est sans biais conditionnellement à Y  et X  pourvu que l’enquête probabiliste 
permette d’estimer sans biais, conditionnellement à Y  et ,Ω  n’importe quel total de population qui n’est 
pas une fonction de δ  tel que ( ) .k kk U

p
 α x  Les hypothèses 1 et 3 sont requises mais pas 

l’hypothèse 2. En utilisant l’idée de Iannacchione et coll. (1991), une alternative à (4.5) consiste à 
résoudre : 

 
( )NP

.
x

x 0
α P

k
k kk s k s

k

w
p 

− =   (4.6) 

L’équation (4.6) produit des poids ( )PS ˆ1k kw p= α  qui satisfont l’équation de calage 

NP

PS

P
k k k kk s k s

w w
 

= x x  (voir également Lesage, 2017; et Rao, 2020). Les estimateurs de α  
obtenus au moyen de (4.5) ou (4.6) sont vraisemblablement moins efficaces que ceux obtenus au moyen 
de (4.3) ou (4.4). Si on connaît ,kx NP ,k U s −  ou le vecteur kk U x  alors on privilégiera 
l’utilisation de (4.3) ou (4.4). Autrement, on se tournera vers (4.5) ou (4.6). Ces dernières requièrent 
toutefois que kx  soit recueilli dans une enquête probabiliste. Il est à noter que les indicateurs k  n’ont 
pas besoin d’être observés dans l’échantillon probabiliste. 

Les équations (4.5) et (4.6) peuvent être plus difficiles à résoudre que les équations (4.3) et (4.4) et 
pourraient ne pas avoir de solutions. Prenons par exemple le cas où on a une seule variable auxiliaire : 

1.kx =  En utilisant (4.5) ou (4.6), on observe que la probabilité estimée doit être : ˆ kp =  
NP .

P
kk s

n w
  Si la taille de l’échantillon probabiliste est assez grande, on s’attend à ce que 

ˆ0 1.kp   Pour de petites tailles d’échantillon, il pourrait arriver que ˆ 1kp   dû à la variabilité de 
.

P
kk s

w
  Dans ce cas, les équations (4.5) et (4.6) n’auraient pas de solution si la fonction logistique est 

utilisée puisqu’elle exige que ˆ0 1.kp   Pour éviter ce problème, il pourrait être utile de considérer 
d’autres fonctions non bornées par 1 telle que ( ) ( ); exp .k kg =x α x α  

Kim et Wang (2019) proposent d’utiliser l’échantillon probabiliste pour estimer la probabilité de 
participation. En supposant la fonction logistique, l’équation à résoudre est : 
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 ( )  ( ) .
P P P

k k k k k k k k k kk s k s k s
w p w w p 

  
− = − =  α x x α x 0   

La méthode requiert de connaître les indicateurs k  dans l’échantillon probabiliste et la validité des 
hypothèses 1, 2 et 3 pour que l’équation d’estimation soit sans biais. De plus, l’échantillon probabiliste est 
habituellement de petite taille en comparaison à l’échantillon non probabiliste et il peut être 
numériquement difficile d’estimer ,α  particulièrement quand le vecteur kx  contient beaucoup de 
variables et que le chevauchement entre les deux échantillons est petit. 

Lee (2006), voir aussi Rivers (2007), Valliant et Dever (2011) et Elliott et Valliant (2017), propose de 
combiner les deux échantillons et d’estimer ensuite kp  au moyen d’une régression logistique. Il semble qu’on 
y fait l’hypothèse implicite que les deux échantillons ne se chevauchent pas, c’est-à-dire que 0k =  pour 
toutes les unités dans .Ps  En utilisant encore la fonction logistique, l’équation d’estimation qui en résulte est : 

 ( )  ( )
NP

NP 1 ,α x α x 0
P

k k k k k kk s k s
p w p

 
− − =   (4.7) 

où NP
k  est un certain poids pour les unités de l’échantillon non probabiliste. La méthode est un peu 

similaire à celle de Chen et coll. (2019) mais l’équation d’estimation (4.7) n’est pas sans biais, 
conditionnellement à Y  et ,X  contrairement aux équations (4.5) et (4.6). Cependant, si on pose 

NP 1k =  et si  max ;kp k U  est petit alors l’équation (4.7) devient approximativement équivalente 
à l’équation (4.5). Lee (2006) n’utilise toutefois pas directement les probabilités estimées découlant de 
(4.7). L’auteur les utilise seulement pour ordonner l’union des deux échantillons et ensuite créer des 
classes homogènes. L’utilisation de classes homogènes apporte une certaine robustesse par rapport à une 
mauvaise spécification du modèle et peut aider à éviter des probabilités estimées très petites et ainsi des 
poids très grands. Dans le contexte de la non-réponse, la formation de classes homogènes d’imputation ou 
de repondération a été étudiée, entre autres, par Little (1986), Eltinge et Yansaneh (1997) et Haziza et 
Beaumont (2007). Haziza et Lesage (2016) illustrent la robustesse de la méthode quand la fonction 
( );kg x α  est incorrectement spécifiée. La méthode est utilisée régulièrement dans les enquêtes de 

Statistique Canada pour le traitement de la non-réponse. 

Plutôt que d’utiliser (4.7), la formation de classes homogènes pourrait être effectuée en partant des 
équations non biaisées (4.5) ou (4.6). Notons ces probabilités estimées initiales par ( )0 ˆˆ ; .k kp g= x α  
L’échantillon NPPs s s=   est ensuite ordonné selon 0ˆ kp  et réparti en C  classes homogènes de tailles 
égales ou non. Notons par , ,P cs  l’ensemble des unités de Ps  qui font partie de la classe .c  L’ensemble 
des unités de NPs  qui font partie de la classe c  est noté par NP, .cs  Le poids PS

kw  pour une unité NP, ck s  
est égal à l’inverse du taux de participation estimé dans la classe c  et est donné par PS NPˆ ,k c cw N n=  
où 

,

ˆ
P c

c kk s
N w


=   et NP

cn  est le nombre d’unités dans NP, .cs  Ce poids assure la propriété de calage : 

NP,

PS ˆ .
c

k ck s
w N


=  Le nombre de classes doit être suffisamment grand pour capturer un fort 

pourcentage de la variabilité des probabilités initiales 0ˆ kp  et ainsi permettre de réduire le biais. En 
contrepartie, il ne doit pas être trop grand pour éviter que certaines classes deviennent vides car les poids 

PS NPˆ
k c cw N n=  ne peuvent pas être calculés si NP 0.cn =  Les arbres de régression peuvent s’avérer 
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une alternative efficace pour la formation de classes. Dans un contexte de non-réponse, ils ont été étudié 
par Phipps et Toth (2012). L’estimateur 

NP

PS PSˆ
k kk s

w y


=   obtenu en faisant des classes homogènes a 
exactement la même forme que l’estimateur poststratifié décrit dans l’approche par calage à la section 4.1, 
la seule différence étant que les classes sont construites en modélisant k  plutôt que .ky  

L’hypothèse 3 peut ne pas être réaliste dans certains contextes de telle sorte que Pr ( 1 ,Yk =  
) Pr ( 1 ).X Xk =  Dans ce cas, on pourrait vouloir modéliser la probabilité de participation 

( )Pr 1 ,k kp = = Y X  au moyen d’un vecteur de variables explicatives * ,kx  définies en utilisant la 
variable d’intérêt ky  (ou les variables d’intérêt s’il y en a plusieurs) et possiblement d’autres variables 
auxiliaires .kx  On peut considérer un modèle paramétrique, ( )* ; ,k kp g= x α  pour modéliser la 
probabilité de participation. Les équations (4.5) et (4.6) ne peuvent pas être utilisées pour estimer α  parce 
que ky  (et par conséquent * )kx  n’est pas disponible dans l’échantillon probabiliste. On peut toutefois 
utiliser une équation similaire à (4.6) : 

 
( )NP *

.
;

x
x 0

x α P

I
k I

k kk s k s
k

w
g 

− =   (4.8) 

Le vecteur ,I
kx  de même dimension que ,α  contient des variables de calage, aussi appelées variables 

instrumentales dans la littérature économétrique. On va noter par ,IX  la matrice qui contient les valeurs 
du vecteur ,I

kx .k U  L’équation (4.8) requiert de connaître les variables de calage I
kx  pour les deux 

échantillons. Par contre, les variables explicatives *
kx  peuvent n’être observées que pour les unités de 

l’échantillon non probabiliste. L’équation (4.8) produit des poids ( )PS * ˆ1 ;k kw g= x α  qui satisfont 
l’équation de calage 

NP

PS .
P

I I
k k k kk s k s

w w
 

= x x  Une équation similaire à (4.8) a été initialement 
proposée par Deville (1998) pour traiter la non-réponse (voir aussi Kott, 2006; et Haziza et Beaumont, 
2017). L’équation (4.8) est sans biais, conditionnellement à ,Y X  et ,IX  si les variables instrumentales 

I
kx  peuvent être choisies de telle sorte que l’hypothèse suivante est satisfaite : 

Hypothèse 5 : δ  et IX  sont indépendants après avoir conditionné sur Y  et .X  

L’hypothèse 3 n’est plus requise mais elle est remplacée par une autre hypothèse. Le choix de variables 
instrumentales I

kx  qui satisfont l’hypothèse 5 n’est pas toujours évident en pratique. Elles ne doivent pas 
être prédictives de k  après avoir conditionné sur * .kx  Idéalement, pour des raisons d’efficacité, les 
variables instrumentales sont choisies de telle sorte qu’elles soient prédictives de *

kx  tout en ne 
compromettant pas l’hypothèse 5. Contrairement aux équations (4.5) et (4.6), l’équation (4.8) ne permet 
pas la formation de classes homogènes parce que les probabilités de participation ( )* ˆˆ ;k kp g= x α  ne 
peuvent pas être calculées pour les unités de l’échantillon probabiliste. On perd ainsi la propriété de 
robustesse qui vient avec l’utilisation de classes homogènes. En raison de ces inconvénients, l’équation 
(4.8) ne devrait être considérée que lorsqu’on a de fortes raisons de croire que l’hypothèse 3 n’est pas 
appropriée.  

Une fois que des poids PS
kw  ont été calculés selon une des méthodes de cette section, il est toujours 

possible de les rajuster en faisant un calage. L’objectif de ce calage est d’améliorer la précision de 
l’estimateur PŜ  et aussi d’obtenir une propriété de double robustesse (voir Chen et coll., 2019). 
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En général, on va observer la variable y  pour tout l’échantillon non probabiliste et on peut utiliser 
l’estimateur pondéré par l’inverse du score de propension, 

NP

PS PSˆ ,k kk s
w y


=   ou un estimateur 

pondéré obtenu par calage ou par appariement statistique. Il peut arriver que l’échantillon non probabiliste 
soit trop volumineux et que la variable y  ne puisse être recueillie que pour un sous-échantillon de NP .s  
L’échantillonnage par quotas (ex. : Deville, 1991) est une méthode fréquemment utilisée pour tirer le 
sous-échantillon si des variables auxiliaires sont disponibles pour NP .k s  Une alternative à 
l’échantillonnage par quotas est de calculer les poids PS

kw  pour tout l’échantillon non probabiliste et 
ensuite de les utiliser pour sélectionner un sous-échantillon aléatoire avec probabilités proportionnelles 
aux poids. La variable y  ne sera recueillie que pour le sous-échantillon et les estimations pourront être 
obtenues comme si le sous-échantillon avait été tiré de la population selon un plan à probabilités égales. 
Cette approche s’appelle l’échantillonnage inverse dans la littérature sur les sondages probabilistes (voir, 
par exemple, Hinkins, Oh et Scheuren, 1997; ou Rao, Scott et Benhin, 2003) et a été proposée par Kim et 
Wang (2019) dans le cas des échantillons non probabilistes. 

 
4.4  Estimation sur petits domaines 
 

Dans la plupart des enquêtes, on s’intéresse non seulement à estimer le total de la variable y  pour 
toute la population U  mais également pour différents sous-groupes de la population appelés domaines. 
Les enquêtes probabilistes menées par les agences nationales de statistique produisent généralement des 
estimations fiables pour des domaines qui contiennent suffisamment d’unités échantillonnées. Leur biais 
est contrôlé par les différentes procédures d’échantillonnage et de collecte et leur variance est typiquement 
assez petite pour être en mesure de tirer des conclusions justes. Lorsque le domaine d’intérêt contient peu 
d’unités échantillonnées, les estimations de l’enquête peuvent devenir si instables qu’elles en deviennent 
inutilisables même quand leur biais demeure contrôlé. Pour pallier à un manque de données dans un 
domaine d’intérêt, on peut considérer l’utilisation de méthodes d’estimation sur petits domaines. Ces 
méthodes compensent le manque de données observées dans un domaine par des hypothèses de modèle 
qui relient des données auxiliaires aux données de l’enquête. Deux types de modèle sont fréquemment 
utilisés : les modèles au niveau des unités et les modèles au niveau des domaines. Le modèle au niveau 
des domaines de Fay et Herriot (1979) est sans contredit le plus populaire en pratique. Il requiert la 
disponibilité de données auxiliaires uniquement au niveau des domaines, contrairement aux modèles au 
niveau des unités qui nécessitent d’observer les variables auxiliaires pour chaque unité de la population 

.U  On réfère le lecteur à Rao et Molina (2015) pour une excellente couverture des différentes approches. 
Dans ce qui suit, on se concentre sur le modèle de Fay-Herriot.  

Supposons qu’on veuille estimer D  totaux, ,
d

d kk U
y


=  1, , ,d D=  où dU  sont D  sous-

ensembles disjoints de la population. À partir d’une enquête probabiliste, on peut estimer d  par 

,

ˆ ,
P d

d k kk s
w y


=   où ,P ds  est l’ensemble des unités échantillonnées qui tombent dans le domaine .d  

On appelle ˆ
d  l’estimateur direct de d  car il utilise des valeurs ky  seulement pour des unités 

appartenant au domaine .d  Les techniques d’estimation sur petits domaines mènent généralement à des 
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estimateurs indirects qui combinent les valeurs échantillonnées ky  du domaine d  avec des valeurs ky  
pour des unités en-dehors du domaine .d  On va supposer qu’on a accès à un vecteur de variables 
auxiliaires disponibles au niveau des domaines et qui proviennent de sources indépendantes de 
l’échantillon probabiliste. On va noter ce vecteur pour le domaine d  par .dx  Par exemple, on pourrait 
considérer le vecteur ( )NPˆ, ,d d d dN N  =x  où dN  est la taille de population dans le domaine ,d  

NP,

NP * NPˆ
d

d k dk s
y n


=   est la moyenne de la variable *y  dans un échantillon non probabiliste, NP, ds  

est l’ensemble des unités de l’échantillon non probabiliste qui tombent dans le domaine d  et NP
dn  est la 

taille de l’échantillon non probabiliste dans le domaine .d  Si la taille de population dN  n’est pas connue, 
on peut la remplacer par une estimation indépendante de l’enquête probabiliste. On va noter par ,X  la 
matrice qui contient les valeurs du vecteur ,dx 1, , .d D=  Il est à noter que le vecteur δ  est caché 
dans la matrice X  dans cette section.  

Le modèle de Fay-Herriot a deux composantes : le modèle d’échantillonnage et le modèle de lien. Le 
modèle d’échantillonnage est fondé sur l’hypothèse que, conditionnellement à ,PΩ  les estimateurs directs 
ˆ

d  sont indépendants et sans biais, c’est-à-dire que ( )ˆ .d P dE  =Ω  Leur variance par rapport au plan 
est notée par ( )ˆvar .d d P = Ω  Le modèle d’échantillonnage est habituellement écrit sous la forme :  

 ˆ ,d d de = +  (4.9) 

où de  est l’erreur d’échantillonnage telle que ( ) 0d PE e =Ω  et ( )var .d P de =Ω  L’hypothèse 
d’indépendance des estimateurs ˆ

d  (et donc des erreurs d’échantillonnage )de  peut être mise en doute 
lorsque les strates ne coïncident pas avec les domaines d’intérêt. La section 8.2 de Rao et Molina (2015) 
discutent de méthodes pour tenir compte des corrélations dans les erreurs d’échantillonnage. En pratique, 
on suppose souvent que ces corrélations sont faibles et on les ignore.  

Le modèle de lien suppose que, conditionnellement à ,X  les totaux d  sont indépendants, 
( )d dE  =X x β  et ( ) 2 2var ,d d vb =X  où db  sont des constantes connues utilisées pour contrôler 

l’hétéroscédasticité, et β  et 2
v  sont des paramètres inconnus du modèle. Le modèle de lien est 

habituellement écrit sous la forme :  

 ,x βd d d db v = +  (4.10) 

où dv  est l’erreur du modèle telle que ( ) 0dE v =X  et ( ) 2var .d vv =X  Lorsque les paramètres 
d’intérêt, ,d  sont des totaux, il est souvent approprié de poser .d db N=  À partir de (4.9) et (4.10), on 
obtient le modèle combiné :  

 ˆ ,x βd d da = +  (4.11) 

où d d d da b v e= +  est l’erreur combinée. Lorsqu’on utilise le modèle de Fay-Herriot (4.11), on choisit 
habituellement de faire les inférences conditionnellement à .X  On peut facilement montrer que 
( ) 0dE a =X  et ( ) 2 2var ,d d v da b  = +X  où ( )d dE = X  est appelée la variance lissée 

(Beaumont et Bocci, 2016; et Hidiroglou, Beaumont et Yung, 2019).  
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Supposons maintenant qu’on considère prédire le total d  au moyen d’un prédicteur linéaire 
LIN

1
ˆ ˆ ,D

d di ii
  

=
=   où di  sont des constantes à déterminer. Un prédicteur linéaire utilise toutes les 

données de l’échantillon probabiliste pour prédire d  et pas seulement celles provenant du domaine .d  
C’est ainsi qu’il tire son efficacité. Cependant, les prédicteurs linéaires ne sont pas tous appropriés pour la 
prédiction de .d  Une stratégie souvent utilisée pour choisir les constantes di  consiste à minimiser la 
variance de l’erreur de prédiction, ( )LINˆvar ,d d − X  sous la contrainte que le prédicteur doit être sans 
biais, ( )LINˆ 0.d dE  − =X  Le prédicteur résultant, appelé meilleur prédicteur linéaire sans biais, est 
noté, BLUPˆ ,d  et peut être écrit sous la forme (voir, par exemple, Rao et Molina, 2015) :  

 ( )BLUPˆ ˆ ˆ1 ,x βd d d d d    = + −  (4.12) 

où ( )2 2 2 2
d d v d v db b   = +  est compris entre 0 et 1 et  

 
1

2 2 2 2
1 1

ˆˆ .
D D

d d d
d

d dd v d d v db b


   

−

= =

 
= 

 + + 
 

x x x
β   

Le prédicteur (4.12) est une moyenne pondérée de l’estimateur direct ˆ
d  et de la prédiction, ˆ ,d

x β  
souvent appelée l’estimateur synthétique. On donne plus de poids à l’estimateur direct quand la variance 
lissée, ,d  est petite par rapport à la variance du modèle de lien, 2 2 .d vb   Le prédicteur BLUPˆ

d  est alors 
semblable à l’estimateur direct. Cette situation survient normalement quand la taille d’échantillon dans le 
domaine est grande. À l’opposé, si l’estimateur direct est instable et a une grande variance lissée alors on 
donne plus de poids à l’estimateur synthétique. Si le nombre de domaines est grand, la variance de 
prédiction de ( )BLUP BLUPˆ ˆ, var ,Xd d d  −  est approximativement égale à .d d   Puisque ˆvar ( d −  

)Xd = ,d  la constante d  peut être interprétée comme étant un facteur de réduction de variance 
obtenu en utilisant BLUPˆ

d  plutôt que ˆ .d  La réduction de variance est donc plus importante quand d  est 
petit, c’est-à-dire quand l’estimateur direct n’est pas précis. En contrepartie, si le modèle de lien n’est pas 
correctement spécifié, le risque d’un biais important est plus grand quand d  est petit. Pour mieux 
comprendre ce point, supposons que le vrai modèle de lien est tel que ( ) ( )d dE  =X x  pour une 
certaine fonction ( ) .   Sous ce modèle, on peut montrer que le biais du prédicteur BLUPˆ

d  est donné par 

 ( ) ( ) ( )( )BLUP
0

ˆ 1 ,X x x βd d d d dE     − = − − −  (4.13) 

où 

 ( )
1

0 2 2 2 2
1 1

.
D D

d d d
d

d dd v d d v db b


   

−

= =

 
= 

 + + 
 

x x x
β x   

Si le modèle linéaire ( )d d =x x β  est valide alors le biais disparaît. Autrement, le biais n’est pas nul 
et augmente à mesure que d  diminue ou que l’erreur de spécification du modèle de lien, 
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( ) 0 ,d d −x x β  augmente. Quand d  est près de 1, le biais est généralement négligeable mais la 
réduction de variance l’est aussi. 

Remarque : Il est à noter que le prédicteur BLUPˆ
d  et le biais (4.13) dépendent de la variance 2 .v  Si le 

modèle linéaire (4.10) n’est pas valide, les paramètres β  et 2
v  n’existent plus. On peut toutefois 

continuer de postuler le modèle de lien (4.10) et estimer ses paramètres à partir des données observées 
comme si le modèle était valide. On peut voir 2 ,v  qui intervient dans le calcul du prédicteur BLUPˆ

d  et du 
biais (4.13), comme étant la valeur vers laquelle un estimateur de 2

v  converge.  

Le prédicteur (4.12) ne peut pas être calculé parce qu’il dépend des variances inconnues 2
v  et .d  

Lorsqu’on remplace 2
v  et d  dans (4.12) par des estimateurs 2ˆ v  et ˆ ,d  on obtient le meilleur 

prédicteur linéaire sans biais empirique, noté par EBLUPˆ .d  Il existe plusieurs méthodes pour estimer 2
v  

(voir Rao et Molina, 2015). Une des méthodes les plus fréquemment utilisées est celle du maximum de 
vraisemblance restreint. Pour estimer ,d  on peut supposer qu’on dispose d’un estimateur sans biais sous 
le plan de ,d  noté par ˆ .d  Cette hypothèse s’écrit formellement : ( )ˆ .d P dE  =Ω  Il s’ensuit que 
( )ˆ .d dE  =X  L’estimateur ˆ d  est donc sans biais pour d  mais peut être très instable quand la 

taille d’échantillon dans le domaine est petite. Une approche plus efficace pour estimer d  consiste à 
modéliser ˆ d  en fonction des variables auxiliaires .dx  En pratique, on a souvent recours à un modèle 
linéaire pour ( )ˆlog d  et on suppose que les erreurs de ce modèle suivent une loi normale (par exemple, 
Rivest et Belmonte, 2000). Beaumont et Bocci (2016), voir aussi Hidiroglou et coll. (2019), fournissent 
une méthode de moments pour estimer d  qui ne nécessite pas l’hypothèse de normalité.  

Le modèle de Fay-Herriot requiert la disponibilité de données auxiliaires uniquement au niveau des 
domaines d’intérêt. La variable y  doit être mesurée sans erreur dans l’enquête probabiliste mais il n’est 
pas essentiel que la source auxiliaire soit parfaite, ce qui ouvre la porte à toutes sortes de fichiers externes 
à l’enquête probabiliste tels que des fichiers de données massives. Kim, Wang, Zhu et Cruze (2018) est un 
exemple récent où on a utilisé une extension du modèle de Fay-Herriot avec des données auxiliaires 
provenant d’images satellite. Les méthodes d’estimation sur petits domaines permettent souvent d’obtenir 
des réductions de variance significatives, parfois impressionnantes (voir, par exemple, Hidiroglou et coll., 
2019). Le prix à payer pour ces gains est l’introduction d’hypothèses de modèle et le risque que ces 
hypothèses ne soient pas appropriées. La validation du modèle est donc une étape critique de la production 
d’estimations sur petits domaines tout comme c’est le cas de toute approche fondée sur un modèle.  

Les méthodes d’estimation sur petits domaines sont généralement utilisées pour améliorer l’efficacité 
d’estimateurs pour des domaines dont la taille d’échantillon est petite. Elles pourraient également être 
utilisées pour réduire les coûts de collecte et le fardeau sur les répondants en réduisant la taille 
d’échantillon globale d’une enquête probabiliste pour quelques variables de l’enquête si ce n’est pas toutes 
les variables. Les estimations obtenues à partir de l’échantillon réduit et du modèle de Fay-Herriot, par 
exemple, pourraient ainsi avoir une précision similaire aux estimations directes de l’enquête probabiliste 
obtenues à partir de l’échantillon complet. Dans ce contexte, les méthodes d’estimation sur petits 
domaines ne seraient pas utilisées pour améliorer la précision pour les domaines contenant peu d’unités 
mais plutôt pour diminuer l’effort global de collecte tout en préservant la qualité des estimations.  
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5  Conclusion 
 

Dans cet article, nous avons présenté quelques méthodes qui utilisent des données d’une source non 
probabiliste tout en conservant un cadre statistique qui permet de faire des inférences valides. Ceci est à 
notre avis essentiel pour les agences nationales de statistique car sans ce cadre les mesures habituelles de 
la qualité des estimations, telles que les estimations de la variance ou de l’erreur quadratique moyenne, 
disparaissent et il devient difficile de tirer des conclusions justes. L’utilisation de données d’une source 
non probabiliste ne vient pas sans risques. Pour les approches fondées sur un modèle, il nous semble 
incontournable de planifier suffisamment de temps et de ressources à la modélisation. La littérature sur la 
statistique classique regorge d’outils permettant de valider les hypothèses d’un modèle. Bien que ce sujet 
n’ait pas été abordé adéquatement aux sections précédentes, une validation minutieuse des hypothèses 
demeure néanmoins une étape primordiale dans le succès de ces approches (Chambers, 2014) et constitue 
une des recommandations formulées par Baker et coll. (2013). 

L’estimation de la variance ou de l’erreur quadratique moyenne des estimateurs décrits dans les 
sections précédentes est également un sujet important que nous avons omis. Ce problème ne pose toutefois 
pas de difficultés particulières, en général, et plusieurs méthodes existent pour estimer la variance ou 
l’erreur quadratique moyenne. Pour les approches fondées sur le plan de sondage, le sujet a été amplement 
couvert dans la littérature (voir, par exemple, Wolter, 2007). Cela est également vrai pour les méthodes 
d’estimation sur petits domaines (voir Rao et Molina, 2015) ou pour l’approche par calage (voir Valliant, 
Dorfman et Royall, 2000). Néanmoins, il pourrait être utile que des travaux de recherche soient entrepris 
pour traiter adéquatement cette question dans certains cas particuliers, notamment lorsqu’on pondère par 
l’inverse du score de propension ou lorsqu’on effectue un appariement statistique par donneur le plus 
proche. 

Nous avons supposé que la source non probabiliste était un sous-ensemble de la population d’intérêt et 
qu’elle pouvait être sujette aux erreurs de mesure. Il existe toutefois d’autres défauts possibles des sources 
non probabilistes. Par exemple, elles pourraient contenir des doublons ou des unités en dehors de la 
population. Cela pourrait rendre inutilisables certaines des méthodes discutées dans cet article, 
particulièrement les méthodes fondées sur le plan de sondage. Il pourrait donc être utile de s’attaquer à ces 
problèmes dans le futur. 

Nous nous sommes principalement limités à décrire quelques méthodes qui permettent d’utiliser les 
données d’un échantillon non probabiliste, combinées ou non à des données d’une enquête probabiliste, 
une fois que toutes ces données ont été recueillies et traitées. Il existe plusieurs autres méthodes qui 
utilisent des données de sources non probabilistes lors des différentes étapes d’une enquête probabiliste. 
Par exemple, on peut utiliser une ou plusieurs sources non probabilistes pour créer une base de sondage ou 
améliorer sa couverture. On peut aussi utiliser de telles sources dans un contexte d’échantillonnage à partir 
de bases multiples ou encore les utiliser pour remplacer la collecte de certaines variables ou imputer les 
valeurs manquantes d’une enquête probabiliste. Ces sujets n’ont pas été traités dans cet article mais sont 
passés en revue dans celui de Lohr et Raghunathan (2017). 
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La littérature sur l’intégration de données d’un échantillon probabiliste et non probabiliste est plutôt 
récente. Il existe cependant plusieurs méthodes qui combinent des données de deux enquêtes probabilistes 
(ex. : Hidiroglou, 2001; Merkouris, 2004; Ybarra et Lohr, 2008; Merkouris, 2010; et Kim et Rao, 2012). 
De telles méthodes pourraient être utilisées pour d’abord combiner deux enquêtes probabilistes avant de 
les intégrer à une source non probabiliste au moyen d’une des méthodes de la section 4. Par exemple, si le 
total xT  n’est pas connu, on pourrait envisager l’estimer au moyen de plus d’une enquête probabiliste et 
ensuite utiliser ce total estimé dans l’approche par calage. Il reste à évaluer si une telle stratégie 
permettrait d’obtenir des gains d’efficacité significatifs.  

Est-ce que les enquêtes probabilistes sont vouées à disparaître pour la production de statistiques 
officielles ? La question est pertinente dans le contexte actuel des enquêtes menées par les agences 
nationales de statistique où on observe des coûts de collecte élevés et des taux de réponse de plus en plus 
faibles. À notre avis, le moment n’est pas encore venu car les alternatives ne sont pas assez fiables et 
générales pour éliminer le recours aux enquêtes probabilistes sans sacrifier sévèrement la qualité des 
estimations. À la section 4, nous avons mentionné que le calage et la pondération par l’inverse du score de 
propension peuvent permettre d’éliminer l’utilisation d’une enquête probabiliste à condition qu’un vecteur 
de totaux de population xT  soit accessible à partir d’un recensement ou d’une source administrative 
exhaustive. En général, ces totaux connus ne seront pas assez nombreux et efficaces pour réduire 
suffisamment le biais de sélection d’un échantillon non probabiliste. Pour contourner ce problème, on a 
suggéré dans la littérature de compléter xT  par d’autres totaux estimés par une enquête probabiliste de 
bonne qualité. Il nous semble que c’est de cette façon qu’on pourra réduire le biais de façon significative 
et vraiment tirer avantage des méthodes de calage et de pondération par l’inverse du score de propension 
présentées à la section 4. Bien sûr, certaines enquêtes probabilistes dont les taux de réponse sont très 
faibles et/ou pour lesquelles la qualité des données recueillies est douteuse pourront occasionnellement 
être éliminées au profit de données provenant de sources non probabilistes. À notre avis, la plupart des 
enquêtes menées par Statistique Canada ne tombent pas dans cette catégorie et, même si elles ne sont pas 
parfaites, continuent de fournir des informations fiables pour répondre aux besoins des utilisateurs et 
prendre des décisions éclairées. L’élimination complète des enquêtes probabilistes semble grandement 
improbable à court ou moyen terme. On peut toutefois s’attendre à une réduction de leur utilisation dans le 
futur afin de contrôler les coûts et le fardeau sur les répondants. 
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Estimation polynomiale locale pour une moyenne de petit 
domaine sous échantillonnage informatif 

Marius Stefan et Michael A. Hidiroglou1 

Résumé 

On a besoin de méthodes par modèle pour estimer des paramètres d’intérêt de petit domaine, comme les totaux 
et les moyennes, là où les méthodes classiques d’estimation directe ne peuvent garantir une précision 
suffisante. Les modèles au niveau des unités et au niveau des domaines sont les plus répandus dans la pratique. 
S’il s’agit d’un modèle au niveau des unités, il est possible d’obtenir des estimateurs efficaces par modèle si le 
plan de sondage est tel que les modèles d’échantillon et de population coïncident, c’est-à-dire que le plan 
d’échantillonnage n’est pas informatif pour le modèle en question. Si en revanche le plan de sondage est 
informatif pour le modèle, les probabilités de sélection seront liées à la variable d’intérêt même après 
conditionnement par les données auxiliaires disponibles, d’où l’implication que le modèle de la population ne 
vaut plus pour l’échantillon. Pfeffermann et Sverchkov (2007) se sont reportés aux relations entre les 
distributions de population et d’échantillon de la variable étudiée pour obtenir des prédicteurs semi-
paramétriques approximativement sans biais des moyennes de domaine dans des plans d’échantillonnage 
informatifs. La procédure qu’ils ont employée est applicable aux domaines avec et sans échantillon. Verret, 
Rao et Hidiroglou (2015) ont étudié d’autres méthodes utilisant une fonction appropriée des probabilités de 
sélection d’unités comme variable auxiliaire supplémentaire. Leur technique a donné des estimateurs Empirical 
Best Linear Unbiased Prediction (EBLUP) approximativement sans biais pour les moyennes de petit domaine. 
Dans le présent exposé, nous étendons la méthode de Verret et coll. (2015) en ne formant aucune hypothèse au 
sujet des probabilités d’inclusion. Nous nous contentons d’intégrer ces dernières au modèle au niveau des 
unités en utilisant une fonction lisse des probabilités d’inclusion. C’est une fonction que nous estimons par une 
approximation locale donnant un estimateur polynomial local. Nous proposons une méthode bootstrap 
conditionnelle pour l’estimation de l’erreur quadratique moyenne (EQM) des estimateurs polynomiaux locaux 
et des estimateurs EBLUP. Nous examinons par simulation le biais et les propriétés d’efficacité de l’estimateur 
polynomial local. Nous présentons enfin les résultats de l’estimateur bootstrap de l’EQM. 

 
Mots-clés : Estimation polynomialelocale; estimation EBLUP; modèle augmenté; modèle à erreur emboîtée; 

échantillonnage informatif; bootstrap conditionnel. 
 
 
1  Introduction 
 

On a souvent besoin pour de petites sous-populations (ou domaines) de totaux et de moyennes de 
population. Lorsque l’inférence repose sur des données d’échantillon par domaine, les estimateurs obtenus 
des paramètres de petit domaine (ou estimateurs directs) ne sont pas d’une précision suffisante en raison 
de la petite taille d’échantillon par domaine. Il devient donc nécessaire d’emprunter de la puissance à 
l’échelle des domaines. On tire de la puissance par des estimateurs indirects (prédicteurs) quand un 
modèle est exploité pour la population de petits domaines. Ce modèle fait le lien avec les petits domaines 
apparentés et, par conséquent, un estimateur indirect de petit domaine par modèle se trouve à exploiter 
toutes les observations de l’échantillon national, tout comme les observations du petit domaine considéré. 

Posons que la population d’intérêt, U  de taille ,N  consiste en M  domaines non chevauchants avec 

iN  unités dans le ei  petit domaine iU ( )1, , .i M=  Nous prélevons d’abord un échantillon s  de m  
domaines à l’aide d’un plan de sondage spécifié où les probabilités d’inclusion sont i imp =  
( )1, ,i M=  et où ip  désigne la probabilité de sélection du petit domaine .i  Nous tirons 
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indépendamment des sous-échantillons is  de tailles spécifiées in  de chaque petit domaine iU  en 
application du plan d’échantillonnage spécifié avec des probabilités de sélection j ip ( )1

1 .iN
j ij

p
=

=  
Les probabilités d’inclusion sont j i i j in p =  et les poids d’échantillonnage, 1 .j i j iw  −=  Nous 
considérons les probabilités de sélection j ip  proportionnelles à une mesure de taille, ,ijc  reliée à la 
variable réponse ;ijy  en d’autres termes, 

1
.iN

j i ij ikk
p c c

=
=   Nous posons que tous les petits 

domaines sont échantillonnés, c’est-à-dire que .m M=  La taille résultante est 
1

M
ii

n n
=

=   pour 
l’ensemble de l’échantillon. 

Le modèle de régression à erreur emboîtée de base de la population, qui vient de Battese, Harter et 
Fuller (1988), est donné par 

 , 1, , ; 1, , ,x βT
ij ij i ij iy v e j N i M= + + = =  (1.1) 

où ijy  est la valeur de la variable réponse pour l’unité j  dans le petit domaine ,i  où 
( )11, , , T

i j ij ijpx x=x  est le vecteur de covariables, où ( )0 1, , , T
p  =β  est le vecteur d’effets 

fixes et où ( )iid 2~ 0,i vv N   correspond aux effets aléatoires de petit domaine indépendants des erreurs au 
niveau des unités ( )iid 2~ 0, .ij ee N   L’estimation des moyennes de petit domaine, 1

1
,iN

i i ijj
Y N y−

=
=   est 

d’un intérêt premier. 

Si le plan de sondage n’est pas informatif pour le modèle, c’est-à-dire que le modèle en (1.1) tient pour 
l’échantillon, il est alors possible d’obtenir des estimateurs efficaces par modèle des moyennes de petit 
domaine iY  par le meilleur prédicteur linéaire sans biais empirique ou EBLUP (voir Rao et Molina, 2015, 
chapitre 6, pour un excellent compte rendu de cette méthode). Dans ce cas, les modèles d’échantillon et de 
population coïncident, d’où la possibilité d’appliquer (1.1) aux données d’échantillon pour estimer .iY  

Si la probabilité de sélection j ip  est liée à ijy  même après conditionnement par ,ijx  le plan de 
sondage est informatif et le modèle en (1.1) ne tient plus pour l’échantillon. La conséquence est que 
l’estimateur EBLUP, qui est fondé sur (1.1) pour l’échantillon, risque d’être lourdement entaché d’un 
biais. Il est donc nécessaire de développer des estimateurs pouvant tenir compte de la sélection de 
l’échantillon et ainsi réduire le biais d’estimation. C’est pourquoi Verret et coll. (2015) ont augmenté le 
modèle en (1.1) en incluant la variable ( ) ,j ig p  où ( )j ig p  est une fonction spécifiée de la probabilité 

.j ip  Le modèle de ces auteurs pour l’échantillon est donné par 

 ( )0 0 0 0 , 1, , ; 1, , ,x βT
ij ij j i i ij iy g p v e j n i M= + + + = =  (1.2) 

où ( )iid 2
0 0~ 0,i vv N   et est indépendant de ( )iid 2

0 0~ 0,ij ee N   et où ( )0 00 01 0, , , .T
p  =β  Verret 

et coll. (2015) ont vérifié la justesse de (1.2) après avoir ajusté le modèle aux données d’échantillon 
( ), , , 1, , ; 1, , ,ij ij j i iy p j n i M= =x  pour divers choix de ( )g   qui assurent le meilleur 
ajustement à ces données. Ils ont avancé les quatre possibilités suivantes pour le choix de ( ) :j ig p ,j ip  

( )log ,j ip ( ) 1
j i i j iw n p −

=  et 1 .i j i j in w p −=  Comme leur modèle d’échantillon est paramétrique, la 
théorie EBLUP peut servir à l’estimation des paramètres d’intérêt à l’aide du modèle en (1.2). 

Verret et coll. (2015) ont montré par une simulation que l’estimateur EBLUP résultant, désigné par 
VRHˆ

iY  et obtenu en (1.2), performe bien avec un plan de sondage informatif en réduisant tant le biais que 
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l’erreur quadratique moyenne si on le compare à l’estimateur EBLUP, EBLUPˆ ,iY  tiré des données 
d’échantillon dans le modèle non augmenté (1.1). Dans leur étude de simulation, ils ont comparé leur 
méthode à celle de Pfeffermann et Sverchkov (2007). Leurs résultats font voir que l’estimateur corrigé 
pour le biais de Pfeffermann et Sverchkov (2007) performe bien avec un plan d’échantillonnage informatif 
pour le biais, mais que son EQM est significativement supérieure à l’EQM correspondante de l’estimateur 
EBLUP sur modèle augmenté. 

Dans notre exposé, nous ne formulons aucune hypothèse quant à la forme de la fonction ( ) .j ig p  
Nous intégrons plutôt les j ip  au modèle en (1.1) par une fonction lisse inconnue ( )0 .j im p  Notre 
fonction lisse ( )0m   n’a pas de forme paramétrique comme celle de Verret et coll. (2015). Nous posons 
que ( )0m   peut être localement approximée par un polynôme d’ordre .q  Pour chaque point l  du petit 
domaine ,kU  le polynôme correspondant s’obtient par le développement en séries de Taylor de ( )0 j im p  
dans un voisinage de .l kp  Pour chaque point ( ),l k  dans la population, nous remplaçons ( )0 j im p  par 
l’approximation paramétrique correspondante et ajustons le modèle résultant comme dans l’ajustement 
paramétrique. C’est la méthode que nous qualifions de localisation polynomiale paramétrique. 

L’approximation locale donne un modèle augmenté qui est semi-paramétrique. Opsomer, Claeskens, 
Ranalli, Kauermann et Breidt (2008) ont employé de tels modèles dans des estimations de petit domaine. 
Ces auteurs retiennent une technique par splines pénalisés pour estimer la partie non paramétrique de leurs 
modèles. Breidt et Opsomer (2000) et Breidt, Opsomer, Johnson et Ranalli (2007) ont utilisé la technique 
polynomiale locale dans la théorie de l’échantillonnage d’enquête pour élaborer des estimateurs par 
modèle. De tels estimateurs font appel à des modèles non paramétriques sans effets aléatoires. Autant que 
nous sachions, on n’a guère étudié jusqu’à présent tout ce qui est estimation de moyenne de petit domaine 

iY  par une technique de localisation polynomiale assortie de modèles semi-paramétriques. 

Voici comment nous avons structuré notre propos. À la section 2, nous examinons deux méthodes 
donnant des estimateurs tenant compte de la sélection de l’échantillon, lesquelles ont été conçues par 
Pfeffermann et Sverchkov (2007) et Verret et coll. (2015). À la section 3, nous exposons une procédure en 
trois étapes permettant d’estimer le modèle augmenté semi-paramétrique qui est proposé et la moyenne de 
petit domaine iY  par voie d’approximation polynomiale locale. Nous désignons par PLˆ

iY  l’estimateur 
ainsi obtenu de moyenne de petit domaine. L’erreur quadratique moyenne (EQM) de PLˆ

iY  est estimée à la 
section 4 par une méthode bootstrap conditionnelle paramétrique. Nous employons aussi cette méthode 
pour estimer l’EQM des estimateurs EBLUP sur modèle augmenté (1.2). À la section 5, nous faisons une 
étude de simulation dans le cadre plan-modèle (ou )pm  pour comparer le biais et l’EQM du nouvel 
estimateur PLˆ

iY  à ceux de l’estimateur EBLUP ainsi qu’aux deux estimateurs examinés dans Verret 
et coll. (2015). Nous étudions également avec quelle efficacité la méthode bootstrap conditionnelle estime 
l’EQM du polynôme local proposé et des estimateurs EBLUP dans Verret et coll. (2015). Nous évaluons 
le rendement de ces estimateurs en biais relatif moyen et en intervalle de confiance moyen. Nous livrons 
nos observations en conclusion à la section 6. 
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2  Méthodes existantes 
 

Posons que le modèle de population (1.1) vaut pour l’échantillon. Soit iX  la moyenne de domaine des 
valeurs ijx  de population. L’estimateur EBLUP de T

i i iv = +X β  est alors donné par 

 ( )EBLUP ˆ ˆˆ ˆˆ ˆ ,X β X x βTT
i i i i i i i iv y  = + = + −  (2.1) 

où ( )2 2 2ˆ ˆ ˆ ˆ ,i v v e in   = +
1

,in
i ij ij

y y n
=

=  1
in

i ij ij
n

=
= x x  sont les moyennes d’échantillon 

non pondérées de la variable réponse y  et des covariables ,x  et où ( )ˆˆˆ .T
i i i iv y= − x β  L’estimateur 

du vecteur de régression β  en (1.1) est 

 ( ) ( )
1

1 1 1 1

ˆ ˆ ˆ .β x x x x x
i in nM MT

ij ij i i ij i i ij
i j i j

y 

−

= = = =

   = − −   
   
     (2.2) 

Nous obtenons les composantes estimées de la variance ( )2 2ˆ ˆ,v e   par la méthode d’Henderson qui 
consiste en un ajustement de constantes (HFC) ou en un calcul de maximum de vraisemblance avec 
contrainte (MVC) (voir Battese et coll., 1988, et Rao et Molina, 2015, chapitre 7). L’estimateur EBLUP 
de la moyenne de domaine iY  peut s’écrire sous la forme EBLUPˆ i  comme 

 ( ) ( ) EBLUP EBLUP1ˆ ˆˆ .X x βT
i i i i i i i i

i

Y N n n y
N

 = − + + −
 

 (2.3) 

À noter que EBLUP EBLUPˆ ˆi iY   si le taux d’échantillonnage i in N  est suffisamment petit. L’estimateur 
EBLUP EBLUP

îY  s’accorde avec le plan dans le cas d’un échantillonnage aléatoire simple (EAS) ou avec 
stratification (EASS) avec répartition proportionnelle à l’intérieur du petit domaine iU  et donc en 
équiprobabilité des .j ip  

Pfeffermann et Sverchkov (2007) ont étudié l’estimation de moyenne de petit domaine dans un 
échantillonnage informatif en posant le modèle suivant pour les données d’échantillon : 

 ;  1, , ; 1, , ,x αT
ij ij i ij iy u h j n i M= + + = =  (2.4) 

où ( )iid 2~ 0,i uu N   et ( )iid 2~ 0, .ij i hh j s N   Ils ont supposé que le poids des unités selon le plan 
1

j i j iw  −=  est aléatoire avec une espérance conditionnelle 

 
( ) ( )

( )
, , ,

exp ,

x x

x a
si j i ij ij i si j i ij ij

T
i ij ij

E w y v E w y

k dy

=

= +
 

(2.5)
 

où a  et d  sont des constantes fixes inconnues et où 

 ( )
1

exp .
iN

i T
i ij ij i

ji

N
k dy N

n =

 
= − − 

 
 x a   

L’estimateur de iY  de Pfeffermann et Sverchkov (2007) protège contre l’échantillonnage informatif dans 
l’éventualité que cette hypothèse se vérifie. L’estimateur est donné par 

 ( ) ( )  ( )PS EBLUP 21ˆ ˆˆˆ ˆ ,X x αT
i i i iu i i i i i i h

i

Y N n n y N n d
N

  = − + + − + −
 

 (2.6) 
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où EBLUPˆ ˆ ˆT
iu i iu = +X α  est l’estimateur EBLUP de T

iu i iu = +X α  dans le modèle d’échantillon en 
(2.4) et où d̂  est un estimateur de d  dans le modèle en (2.5) pour les poids .j iw  Le dernier terme en 
(2.6) corrige tout biais dû à l’échantillonnage informatif en (2.5). Pfeffermann et Sverchkov (2007) ont 
obtenu l’estimateur d̂  de d  en (2.5) par une régression des poids d’échantillonnage j iw  sur 

( )exp .T
i ij ijk dy+x a  Nous pouvons estimer les coefficients ,ik a  et d  par ajustement du modèle (2.5) à 

l’aide de la procédure NLIN en SAS ou de la fonction nls en Splus. Les calculs sont itératifs et les 
valeurs initiales de a  et d  s’obtiennent par une régression de ( )log j iw  sur ijx  et .ijy  Les valeurs 
initiales pour ˆ ,ik 1, ,i M=  se prennent comme .i i ik N n=  

Nous obtenons l’estimateur de Verret et coll. (2015) lorsque nous appliquons la théorie EBLUP au 
modèle en (1.2). Soit ( )( )aug , TT

ij ij j ig p=x x  le vecteur ijx  augmenté de la variable ( )j ig p  et soit iG  
la moyenne de domaine des valeurs de population ( )j ig p  et 0 0 0 0 .T

i i i iG v = + +X β  
L’estimateur EBLUP de 0 i  est donné par 

 ( ) ( )EBLUP
0 0 0 0 0 0 0 0 0

ˆ ˆ ˆ ˆˆ ˆ ˆˆ ˆ ,X β X x βTT
i i i i i i i i i i i iG v y G g     = + + = + − + −  (2.7) 

où ( )2 2 2
0 0 0 0ˆ ˆ ˆ ˆ ,i v v e in   = + ( )1

in
i j i ij

g g p n
=

=   et ( )0 0 0 0
ˆˆˆˆ .T

i i i i iv y g = − −x β  
Nous estimons les paramètres ( )0 0, β  par 

 ( ) ( ) ( )
1

aug aug aug aug aug
0 0 0 0

1 1 1 1

ˆ ˆ ˆ ˆ, ,β x x x x x
i in nM MT TT

ij ij i i ij i i ij
i j i j

y  

−

= = = =

   = − −   
   
     (2.8) 

avec ( )aug aug
1

, .in TT
i ij i i ij

n g
=

= =x x x  Nous estimons les paramètres de modèle ( )2 2
0 0ˆ ˆ,v e   par la 

méthode HFC ou MVC. L’estimateur de la moyenne de domaine ,iY  qui est désigné par VRHˆ ,iY  peut 
s’écrire sous la forme EBLUP

0ˆ i  comme 

 ( ) ( ) ( ) VRH EBLUP
0 0 0

1ˆ ˆ ˆˆ .X x β TT
i i i i i i i i i i

i

Y N n n y G g
N

  = − + + − + −
 

 (2.9) 

 

3  Estimateur polynomial local 
 

3.1  Estimation d’une moyenne de petit domaine 
 

Le but est d’estimer la moyenne iY  du petit domaine iU  pour 1, , .i M=  Si nous divisons la 
population iU  en unités observées dans l’échantillon is  de taille in  et en unités inobservées dans la 
partie non échantillonnée i i is U s=  de taille ,i iN n−  nous pouvons formuler iY  comme 

 
1

.
i i

i ij ij
j s j si

Y y y
N  

 
= + 

 
   (3.1) 

Comme nous ignorons les valeurs y  des unités inobservées dans les ensembles is  pour 
1, , ,i M=  nous devons les estimer. Si nous désignons par ˆ ijy  l’estimateur de ijy  pour ces unités, 

l’estimateur résultant de la moyenne iY  est 

 
1ˆ ˆ .

i i

i ij ij
j s j si

Y y y
N  

 
= + 

 
   (3.2) 
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Nous obtenons les estimateurs ˆ ijy  de ijy  pour ij s  en nous fondant sur un modèle augmenté 
comprenant une fonction lisse inconnue des probabilités de sélection ,j ip  ce que nous désignons par 

( )0 .j im p  Le modèle d’échantillon semi-paramétrique augmenté que nous proposons est donné par 

 ( )1 0 1 1 , 1, , ; 1, , ,x βT
ij ij j i i ij iy m p v e j n i M= + + + = =  (3.3) 

où ( )iid 2
1 1~ 0,i vv N   et est indépendant de ( )iid 2

1 1~ 0, .ij ee N   Le vecteur ( )1, , T
ij ij ijpx x=x  dans le 

modèle (3.3) représente les covariables ijx  sans une constante (l’ordonnée à l’origine en l’occurrence) et 

( )1 11 1, , ,T
p =β  un vecteur d’effets fixes. Le modèle (3.3) est semi-paramétrique, car la variable 

réponse ijy  dépend linéairement du vecteur de variables auxiliaires, ,ijx  et la probabilité de sélection 

j ip  s’ajoute non paramétriquement par la fonction lisse ( )0 .m   

Nous posons que le modèle en (3.3) est d’une structure des covariances semblable à celle du modèle en 
(1.2); les effets de petit domaine 1iv  et les erreurs aléatoires 1ije  sont i.i.d., à distribution normale et 
indépendants les uns des autres. Toutefois, le modèle semi-paramétrique (3.3) est plus souple que le 
modèle paramétrique (1.2), puisque la fonction ( )0 j im p  n’a pas à être d’une forme particulière. Il y a un 
inconvénient à ce paramétrage. Comme le modèle en (3.3) n’est pas un modèle mixte linéaire, la théorie 
générale EBLUP à la section 2 ne peut directement servir à dégager des estimateurs de ( )0 ,j im p 1β  et 

1 .iv  Nous proposons donc de procéder à l’estimation en (3.3) en combinant la théorie EBLUP des 
modèles mixtes linéaires et la technique d’estimation polynomiale locale (Fan et Gijbels, 1996). 

Nous estimons (3.3) en trois étapes. D’abord, nous obtenons des estimations de ( )0 ,j im p  
( )0ˆ , 1, , , 1, , ,j i im p j N i M= =  pour toutes les unités de la population. Ces estimations sont 

d’un caractère local, car elles reposent sur la technique d’estimation polynomiale locale. En deuxième 
lieu, nous prenons les estimations ( )0ˆ , ,j i im p j s  des unités observées pour obtenir des estimateurs 
globaux de 1β  et 1 , 1, , .iv i M=  Nous désignons ces estimateurs par glo,1β̂  et glo,1ˆ , 1, , .iv i M=  
En troisième étape, nous utilisons les estimateurs locaux ( )0ˆ j im p  pour les unités inobservées en 
première étape et les estimateurs globaux glo,1β̂  et glo,1ˆ iv  en deuxième étape afin d’estimer ijy  pour 

ij s  et 1, , .i M=  Les estimateurs de ijy  ainsi obtenus, qui sont désignés par ˆ ,ijy  sont 

 ( )glo,1 0 glo,1
ˆˆ ˆ ˆ , .x βT

ij ij j i i iy m p v j s= + +   (3.4) 

Nous intégrons les ˆ ijy  à l’équation (3.2) pour dégager l’estimateur de la moyenne de petit domaine ˆ .iY  

Il s’agit maintenant de décrire la première étape plus en détail. À la suite de Ruppert et Matteson 
(2015), nous estimons les valeurs de la fonction inconnue ( )0 l km p  pour toutes les unités kl U  et les 
petits domaines ,k  avec 1, , ,k M=  en procédant par régression polynomiale locale. Cette régression 
repose sur le principe selon lequel une fonction lisse peut être approximée localement par un polynôme de 
faible degré. Nous approximons ( )0 j im p  dans le modèle en (3.3) par un polynôme de eq  degré, disons 

( )1 ,j im p  par un développement en séries de Taylor autour de .l kp  L’approximation est donnée par 

 ( ) ( ) ( ) ( ) ( )1 0 0
1

1
, ; 1, , ,

!

q
aa

j i l k l k j i l k i
a

m p m p m p p p j s i M
a=

= + −  =  (3.5) 
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où ( ) ( )
0

a
l km p  est la ea  dérivée de ( )0 j im p  en évaluation à .l kp  La fonction ( )1 j im p  dépend de 

,kl U  mais nous écartons cette dépendance pour simplifier la notation. 

Pour chaque point ,l kp ; 1, , ,kl U k M =  dans le modèle en (3.3), nous remplaçons ( )0 j im p  
par son approximation ( )1 j im p  en (3.5). Le modèle résultant est donné par 

 ( ) ( ) ( ) ( )1 0 0 1 1
1

1
,  ; 1, , .

!
x β

q
a aT

ij ij l k l k j i l k i ij i
a

y m p m p p p v e j s i M
a=

= + + − + +  =  (3.6) 

Le modèle (3.6) est un modèle à approximation locale pour (3.3) qui dépend du point kl U  de la 
population. Nous désignerons par 1β  et 1iv  les estimations de loc,1β̂  et loc,1ˆ iv  en (3.6). Il convient de noter 
que (3.6) permet l’estimation de ( )0 ,l km p  la valeur de la fonction lisse ( )0m   en un point .l kp  Nous 
formulons (3.6) sous la forme 

 ( )1 0 1 1
1

: ; 1, , ,x β
q

aT
ij ij a j i l k i ij i

a
y u u p p v e j s i M

=
= + + − + +  =  (3.7) 

où ( ) ( )
0 !a

a l ku m p a=  pour 0, , .a q=  Le modèle en (3.7) est un modèle mixte linéaire avec 
paramètres fixes ( )1 0, , , qu uβ  et effets aléatoires de petit domaine 1 , 1, , .iv i M=  

Soit 0û  un estimateur de 0u  obtenu par ajustement de modèle en (3.7). Un estimateur approximé de 
( )0 0l km p u=  est donné par ( )0 0ˆ ˆ .l km p u=  Comme nous voulons des estimateurs de ( )0 l km p  pour 

kl U  et 1, , ,k M=  nous utilisons 
1

M
ii

N N
=

=   modèles (3.7). Comme l’a fait remarquer un 
corédacteur, si N  est grand, l’estimation des valeurs de ( )0m   pour tous les points de la population peut 
être vorace en calcul. 

Il est plus commode de travailler en notation matricielle. C’est pourquoi nous définissons 
( )1, , ,

i

T
i i iny y=y ( )1 , , ,

i

TT T
i i in=X x x ( ) ( )( )0, 0 1 0, , ,

i

T
i i n im p m p=m ( )1 11 1, , T

Mv v=v  et 
( )1 1 1 1, , .

i

T
i i ine e=e  Le modèle en (3.3) peut s’exprimer sous une forme matricielle par empilement 

des observations. L’équation résultante est 

 1 0 1 1,y Xβ m Zv e= + + +  (3.8) 

où ( )1col ,i M i =y y ( )1col ,i M i =X X ( )0 1 0,col ,i M i =m m  1diag
ii M n =Z 1  et ( )1 1 1col .i M i =e e  

Pour l’unité l  du petit domaine ,kU  nous définissons la ( )1n q +  matrice : 

 

( ) ( )

( ) ( )

1 1 1 11

,

1
M M

q
l k l k

q
n M l k n M l k

p p p p

p p p p

 − −


= 


 − − 

Q   

où 
1

M
ii

n n
=

=   est la taille totale d’échantillon. Soit ( )1
0 | 0 |( ( ), ( ) 1!, ,u l k l km p m p=  

( ) ( )0 | !)q T
l km p q  représentant le vecteur des dérivées de la fonction ( )0m   en évaluation à .l kp  Les 

termes Q  et u  dépendent de l’unité kl U  où la localisation se fait. Nous n’avons pas parlé de la 
dépendance à l’égard de l’unité l  du petit domaine kU  pour ne pas alourdir la notation. Nous définissons 
le vecteur 1m  obtenu par empilement des n  valeurs de la fonction ( )1m   en (3.5). Ainsi, 

( )1 1 1,col i M i =m m  avec ( ) ( )( )1, 1 1| 1, , .
i

T
i i n im p m p=m  Cela permet d’approximer 0m  par 
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0 1.m m  Le vecteur 1m  est donné par 1 .=m Qu  Il s’ensuit qu’une approximation en (3.8) dans un 
voisinage de kl U  est 

 1 1 1.y Xβ Qu Zv e= + + +  (3.9) 

Les équations (3.8) et (3.9) sont les équivalents en forme matricielle des équations (3.3) et (3.7) 
respectivement. La matrice X  en (3.9) ne comprend pas le terme constant représentant l’ordonnée à 
l’origine, puisque ce terme est déjà contenu dans .Q  L’équation (3.9) est un modèle mixte linéaire type 
avec des paramètres fixes ( )fixe 1 , TT T=β β u  et des effets aléatoires de petit domaine 1 .v  Nous 
employons ( ) 2

1 1 ,v MV = =v G I ( ) 2
1 1 ii i e nV = =e R I  et ( )  1 1diag i M iV  = =e R R  comme 

matrices respectives des covariancesde 1 ,v 1ie  et 1.e  La matrice des covariancesde iy  est donnée par 
( ) 2 2

1 1 .
i ii i v n e nV  = = +y V J I  Les matrices MI  et 

inI  sont les matrices identité d’ordre M  et in  
respectivement, tandis que 

inJ  est la matrice carrée d’ordre in  dont tous les éléments sont égaux à 1. Il 
s’ensuit que ( )  1diag .i M iV  = =y V V  

Posons que V  est connu et que 1v  et 1e  sont en distribution normale. Par la théorie EBLUP classique, 
nous pouvons obtenir des estimateurs de fixeβ  et 1v  en minimisant 

 ( ) ( )1 1
1 1 1 1 1 1.T T− − = − − − − − − +y Xβ Qu Zv R y Xβ Qu Zv v G v   

À noter que toutes les observations comprises dans   sont en équipondération. Il nous faut toutefois 
modifier   pour nous aligner sur la façon dont se fait l’estimation polynomialelocale. Nous nous 
reportons à cette fin à l’équation en (3.7) et estimons ses paramètres en associant des poids noyau 

( )( )j i l kK p p h h−  à chaque unité échantillonnée ; 1, , .ij s i M =  Nous choisissons des 
valeurs de pondération noyau qui sont plus grandes pour les points d’échantillon proches de kl U  et 
plus petites pour les points d’échantillon qui s’en éloignent. Le poids ( )K   est une fonction de densité de 
probabilité et h  est une largeur de bande qui tient compte de la taille du voisinage local. Nous expliquons 
à la section 3.2 comment on peut en arriver à une largeur de bande optimale. Soit W  la matrice diagonale 
n n  de poids noyau par 

 
1
1

1
diag .

i

j i l k

j n
i M

p p
K

h h 

 

−   
=  

  
W   

La matrice W  dépend de l’unité l  du petit domaine kU  et de la largeur de bande .h  Nous excluons les 
indices kl U  et h  de la définition de la matrice W  pour ne pas alourdir la notation. D’après Wu et 
Zhang (2002), l’intégration de la pondération noyau dans   nous amène à minimiser ,W  où 

 ( ) ( )1 2 1 1 2 1
1 1 1 1 1 1 ,T T

W
− − = − − − − − − +y Xβ Qu Zv W R W y Xβ Qu Zv v G v   

et où 1 2W  est la racine carrée de la matrice .W  

Estimer les paramètres en (3.9) en minimisant W  équivaut à estimer les paramètres donnés par 

 1 2 1 2 1 2 1 2
1 1 1.W y W Xβ W Qu W Zv e= + + +  (3.10) 
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L’estimation EBLUP pondérée en (3.9) avec la matrice de pondération donnée par W  correspond à une 
estimation EBLUP classique venant du modèle en (3.10). Définissons 1 2 ,w =y W y  

 1 2 1 2,w =X W X W Q  et 1 2 .w =Z W Z  L’équation (3.10) peut se reformuler comme 

 fixe 1 1.y X β Z v ew w w= + +  (3.11) 

Soit ( )loc, fixe loc,1
ˆ ˆ ˆ,

TT T=β β u  et ( )loc,1 loc,11 loc,1ˆ ˆ ˆ, , T
Mv v=v  les estimateurs EBLUP des effets fixes et 

aléatoires en (3.11). Les estimateurs loc, fixeβ̂  et loc,1v̂  sont fondés sur les estimateurs locaux des 
composantes de la variance ( )2 2

1 1, .v e   Les estimateurs de ces composantes, désignés par 
( )2 2

loc,1 loc,1ˆ ˆ, ,v e   s’obtiennent par la méthode HFC ou MVC avec le modèle en (3.11). Comme 
( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )1

0 | 0 0, 1!, , ! ,Tq
l k l k l km p m p m p q=u  un estimateur ( )0ˆ l km p  de ( )0 l km p  est la 

première composante 0û  de ˆ .u  

Notons que loc,1
ˆ ,β ( )0ˆ l km p  et loc,1ˆ kv  pourraient servir à l’obtention d’estimations locales loc,ˆ kly  pour 

la valeur inconnue ,kly  où ( )loc, loc,1 0 loc,1
ˆˆ ˆ ˆT

kl kl l k ky m p v= + +x β  pour .kl s  Toutefois, un 
examinateur a signalé que, dans la pratique, ce cadre méthodologique ne serait sans doute pas d’un bon 
comportement, parce qu’il faut un solide équilibre des petits domaines sur tout l’éventail des probabilités 

.l kp  Si l’équilibre n’est pas sauvegardé, l’estimation obtenue souffrirait grandement de cette localisation. 
C’est pourquoi nous avons opté pour une estimation globale de 1β  et 1 .v  

Expliquons maintenant la deuxième étape de notre procédure. Il est possible d’estimer globalement les 
paramètres 1β  et 1v  selon les estimations ( )0ˆ j im p  et les données auxiliaires ijx  liées aux unités de 
l’échantillon. Pour ij s  et 1, , ,i M=  définissons une nouvelle variable, disons ,  comme 

 ( )0ˆ , ; 1, , .ij ij j i iy m p j s i M = −  =   

Les n  valeurs ij  représentent les différences entre les ijy  observés et leurs estimateurs locaux 

( )0ˆ .j im p  Avec le modèle en (3.3),   satisfait le modèle suivant 

 glo,1 glo,1 glo,1 , ; 1, , ,x βT
ij ij i ij iv e j s i M = + +  =  (3.12) 

où ( )2
glo,1 glo,1~ 0,i vv N   et ( )2

glo,1 glo,1~ 0, .ij ee N   La mention glo en indice indique que (3.12) est un 
modèle global. 

Comme (3.12) représente un modèle mixte linéaire paramétrique, nous pouvons prendre l’estimation 
EBLUP classique (hors pondération) pour estimer ses paramètres. Soit glo,1β̂  et glo,1ˆ iv  les meilleurs 
estimateurs linéaires sans biais empiriques de glo,1β  et glo,1 .iv  Soit ( )2 2

glo,1 glo,1ˆ ˆ,v e   les estimateurs des 
composantes de la variance ( )2 2

glo,1 glo,1, ,v e   où la méthode HFC ou MVC peut servir à l’estimation de 
ces mêmes paramètres. Nous estimons ( )2 2

1 1 1 1, , ,i v ev  β  du modèle en (3.3) par glo,1 glo,1
ˆ ˆ( , ,β iv  

2 2
glo,1 glo,1ˆ ˆ, )v e   et le modèle en (3.12). Les estimateurs globaux glo,1

ˆ ,β glo,1ˆ iv  et ( )2 2
glo,1 glo,1ˆ ˆ,v e   sont 

exempts de tout biais causé par un plan de sondage informatif, parce que ij  n’est plus lié aux j ip  après 
conditionnement par .ijx  

En troisième étape, nous estimons les valeurs ijy  inobservées pour ij s  et 1, ,i M=  par 
insertion dans l’équation (3.4); il s’agit i. des estimateurs locaux ( )0ˆ j im p  pour ij s  en première 
étape et ii. des estimateurs globaux glo,1β̂  et glo,1ˆ iv  en deuxième étape. Les ˆ ijy  dégagés pour ij s  sont 
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insérés dans (3.2) pour le calcul de l’estimateur ˆ .iY  À noter que ˆ
iY  demande que ijx  et j ip  soient 

connus pour toutes les unités de la population. Un examinateur a fait observer que, dans la pratique, cette 
hypothèse pourrait venir limiter l’applicabilité de la méthode proposée, ce qui pourrait se résoudre comme 
problème si les organismes statistiques nationaux donnaient accès aux probabilités de sélection de toutes 
les unités, de telles valeurs pouvant être nécessaires à des applications comme la nôtre. 
 

3.2  Sélection de largeur de bande 
 

Les polynômes locaux exigent que soient spécifiés le noyau ( ) ,K   l’ordre de l’ajustement polynomial 
q  et la largeur de bande .h  Fan et Gijbels (1996) indiquent que les valeurs de q  supérieures à l’unité 
n’apportent pas une amélioration significative par rapport à l’ajustement linéaire ( )1 .q =  Fan et Gijbels 
(1996) indiquent en outre que le choix de h  est bien plus important que le degré du polynôme. Dans ce 
qui suit, nous emploierons un noyau de densité normale avec q  égal à un, puisque cela mène à des 
résultats satisfaisants dans la plupart des applications. 

Nous établissons le h  optimal par la méthode de validation croisée (CV). Pour un h  donné, calculons 
l’estimateur de ijy  en (3.4) à l’aide de l’échantillon qui reste une fois la ej  unité retranchée de .is  Si 
nous désignons l’estimateur résultant de ijy  par ,ijy  nous définissons à la suite de Wu et Zhang (2002) le 
critère CV comme 

 ( ) ( )2

1

1 1
CV .

i

M

ij ij
i j si

h y y
M n= 

= −    

Le terme 1 in  tient compte du nombre d’observations dans le petit domaine .iU  Nous obtenons la 
largeur de bande optimale opth  en minimisant le ( )CV .h  Étant donné opt ,h  l’estimateur polynomial local 
de la moyenne de petit domaine iY  en (3.2) est désigné par PLˆ .iY  

 
4  Estimation de l’EQM par le bootstrap 
 

L’estimation de l’EQM des estimateurs de petit modèle est un problème épineux même avec des 
estimateurs EBLUP classiques. La théorie générale EBLUP prévoit une approximation finie de 

( )EBLUPˆEQM iY  par voie de linéarisation. Un estimateur peut s’obtenir par cette approximation pour 
( )EBLUPˆEQM iY  (voir les détails dans Prasad et Rao, 1990). Verret et coll. (2015) ont procédé par 

approximation finie pour dégager l’estimateur d’erreur quadratique moyenne pour VRHˆ
iY  en (2.9), chose 

possible parce que l’estimateur VRHˆ
iY  est un estimateur EBLUP type sur modèle mixte linéaire assorti de 

la variable supplémentaire connue ( ) .j ig p  On n’a besoin d’aucune théorie nouvelle pour estimer l’EQM 
de VRHˆ .iY  Dans notre cas et compte tenu pour l’estimation locale répétée du modèle en (3.6), il est 
impossible d’obtenir une approximation finie de l’erreur quadratique moyenne de PLˆ ,iY ( )PLˆEQM ,iY  ni 
pour son estimateur ( )PLˆeqm .iY  Nous avons employé deux versions de la méthode bootstrap pour estimer 
l’EQM des estimateurs de petit domaine dont il a été question jusqu’ici. Pour estimer l’EQM de EBLUPˆ ,iY  
nous avons opté pour un bootstrap inconditionnel, alors que, pour PLˆ ,iY VRH1

îY  et VRH2ˆ ,iY  notre bootstrap 
était conditionnel. Nous allons décrire comment se calcule chaque type de bootstrap. 
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Décrivons d’abord le bootstrap inconditionnel. C’est là une variante du bootstrap paramétrique de Hall 
et Maiti (2006) qui a été proposé par González-Manteiga, Lombardia, Molina, Morales et Santamaria 
(2008). Cette méthode peut servir à l’estimation de l’EQM de EBLUP

îY  avec le modèle en (1.1), parce que 
les estimations des divers paramètres du modèle (1.1) ne dépendent pas des probabilités de sélection 

: ; 1, , .j i ip j s i M =  Nous prédisons les valeurs y  en générant ( )* 2ˆ~ 0,i vv N   et 
( )* 2ˆ~ 0, ,ij ee N   où ( )2 2ˆ ˆ,v e   sont les estimateurs HFC ou MVC de ( )2 2, .v e   Par l’estimateur 

EBLUP β̂  de ,β  nous obtenons les valeurs bootstrap de ijy  comme 

 * * *ˆ , ; 1, , .x βT
ij ij i ij iy v e j U i M= + +  =  (4.1) 

La version bootstrap du paramètre cible iY  se calcule comme * 1 *
1

.iN
i i ijj

Y N y−
=

=   La version bootstrap 
de l’estimateur EBLUP EBLUP

îY  est donnée par 

 ( )EBLUP* * *1ˆ ˆ ,
i i

i ij ij
j s j si

Y y y
N  

= +    

où * * *ˆˆ ˆT
ij ij iy v= +x β  et où ( )* *ˆ ˆ, ivβ  sont les estimateurs EBLUP de ( ), ivβ  selon ( )* , , ,ij ij iy j sx  

pour 1, , .i M=  Si nous reprenons B  fois cette procédure, l’estimateur bootstrap de ( )EBLUPˆEQM iY  
est 

 ( ) ( ) ( )( )2
EBLUP EBLUP* *

boot
1

1ˆ ˆeqm ,
B

i i i
b

Y Y b Y b
B =

= −  (4.2) 

où ( )EBLUP*
îY b  et ( )*

iY b  sont les valeurs de EBLUP*
îY  et *

iY  pour la eb  itération bootstrap. Comme les 
estimateurs ( )2 2ˆ ˆ ˆ, ,v e β  sont sérieusement entachés d’un biais à cause du plan de sondage informatif, 
nous prévoyons que ( )EBLUP

boot
ˆeqm iY  sera un estimateur biaisé de ( )EBLUPˆEQM ,iY  et ce, parce qu’il est 

fondé sur le modèle de population en (1.1) et que ce modèle ne vaut pas pour l’échantillon. 

Passons maintenant à l’estimation de ( )PLˆEQM iY  par le bootstrap conditionnel. Rappelons-nous que 
PLˆ

iY  repose sur le modèle augmenté en (3.3). Il est donc naturel d’utiliser ce modèle au moment de juger 
de la précision de l’estimateur polynomial local. Il est impossible d’employer le bootstrap inconditionnel 
paramétrique, car il faudrait produire des valeurs bootstrap ( )* *,ij j iy p  tant pour ijy  que pour ,j ip  d’où 
l’implication que nous devrions savoir comment les ijy  sont liés aux probabilités de sélection .j ip  
Comme l’a fait remarquer le corédacteur, la relation entre ijy  et j ip  n’est pas précisément connue dans 
la pratique. Nous avons donc choisi de garder les probabilités de sélection j ip  de l’échantillon initial et 
de produire des valeurs bootstrap uniquement pour la variable réponse .ijy  Le bootstrap ainsi obtenu est 
conditionnel à , ; 1, , ;j i ip j U i M =  c’est la raison pour laquelle nous parlons ici de bootstrap 
conditionnel paramétrique. Rao, Sinha et Dumitrescu (2014) s’en sont déjà servis et Chatrchi (2018) l’a 
fait plus récemment à son tour pour estimer l’EQM d’un modèle mixte spline pénalisé. 

Dans notre contexte, nous procédons de la manière suivante pour estimer ( )PLˆEQM .iY  Nous générons 
( )* 2

1 glo,1ˆ~ 0,i vv N   et ( )* 2
1 glo,1ˆ~ 0,ij ee N   et obtenons les réponses bootstrap 

 ( )* * *
1 glo,1 0 1 1

ˆ ˆ , ; 1, , .x βT
ij ij j i i ij iy m p v e j U i M= + + +  =  (4.3) 
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Nous avons estimé les ( )0ˆ j im p  par le modèle local en (3.6). Nous avons estimé le triplet glo,1
ˆ( ,β  

2 2
glo,1 glo,1ˆ ˆ, )v e   par le modèle global en (3.12) et les données de l’échantillon ( ), , , ;xij ij j i iy p j s  

1, , .i M=  La moyenne bootstrap de population est * 1 *
1 11

.iN
i i ijj

Y N y−
=

=   Soit *
glo,1

ˆ ,β ( )*
0ˆ j im p  et 

*
glo,1ˆ iv  les versions bootstrap des estimateurs glo,1

ˆ ,β ( )0ˆ j im p  et glo,1ˆ iv  selon les données bootstrap 
( )*

1 , , , ; 1, , ,ij ij j i iy p j s i M =x  et le opth  tiré de l’ensemble de données initial ( ), , ,xij ij j iy p  
; 1, , .ij s i M =  Nous n’avons pas recalculé le *

opth  optimal lié à ( )*
1 , , , ;xij ij j i iy p j s i =  

1, , ,M  parce que trop de calculs devraient s’ensuivre dans l’étude de Monte Carlo. La procédure 
bootstrap est donc conditionnelle à , ; 1, , ,j i ip j U i M =  tout comme à opth  tiré de l’échantillon 
initial. Comme is  est l’ensemble d’unités non échantillonnées dans le domaine ,i  les valeurs bootstrap 
prédites *

1ˆ ijy  pour ij s  s’obtiennent comme 

 ( )* * * *
1 glo,1 0 glo,1

ˆˆ ˆ ˆ .x βT
ij ij j i iy m p v= + +  (4.4) 

L’estimateur résultant de *
1iY  est 

 ( )* * *
1 1 1

1ˆ ˆ .
i i

i ij ij
j s j si

Y y y
N  

= +    

Si nous répétons cette procédure B  fois, l’estimateur bootstrap conditionnel de l’EQM de l’estimateur 
polynomial local de iY  est donné par 

 ( ) ( ) ( )( )2
PL * *

boot 1 1
1

1ˆ ˆeqm  ,
B

i i i
b

Y Y b Y b
B =

= −  (4.5) 

où ( )*
1̂iY b  et ( )*

1iY b  sont les valeurs de *
1̂iY  et *

1iY  pour la eb  itération bootstrap. 

Le bootstrap conditionnel peut aussi servir à l’estimation de l’erreur quadratique moyenne d’un 
estimateur EBLUP, VRHˆ ,iY  avec le modèle augmenté (1.2) proposé par Verret et coll. (2015). Nous avons 
inclus cette procédure dans la simulation de la section 5 pour donner une idée de la façon dont les 
estimateurs résultants de l’EQM se comparent aux estimateurs obtenus pour PLˆ .iY  Les étapes du calcul de 

( )VRHˆeqm iY  sont semblables à celles de l’obtention de l’erreur quadratique moyenne de l’estimateur 
polynomial local PLˆ .iY  Dans ce cas, les valeurs bootstrap des réponses ijy  reposent sur le modèle 
augmenté en (1.2) et les estimateurs ( )0 0

ˆˆ , β  et ( )2 2
0 0ˆ ˆ,v e   obtenus lorsque la théorie EBLUP classique 

s’utilise avec les données d’échantillon ( )( ), , , ; 1, , .ij ij j i iy g p j s i M =x  

 
5  Étude de simulation 
 

Le paramétrage de cette étude par simulation suit celui de Verret et coll. (2015). Nous avons considéré 
une population comptant M = 15 petits domaines et iN = 15 unités par petit domaine. Nous avons opté 
pour ces valeurs relativement faibles de domaines et d’unités pour alléger les calculs. Nous avons employé 
une seule variable auxiliaire .x  Nous avons généré les valeurs x  de population à partir d’une distribution 
gamma à moyenne 10 et à variance 50. Nous avons produit les valeurs ijy  de population par le modèle 

 4 ; 1, , 15; 1, , 15,ij ij i ijy x v e i j= + + + = =  (5.1) 
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où ( )iid 2~ 0,i vv N   et ( )iid 2~ 0,ij ee N   avec 2
v = 0,5 et 2

e = 2. 

Nous avons pris en compte une taille unique d’échantillon, in = 3, à l’intérieur d’un petit domaine. 
Nous avons procédé par échantillonnage de Poisson conditionnel (EPC) pour prélever des échantillons 
non équiprobables dans les petits domaines, les probabilités étant proportionnelles aux tailles spécifiées 

ijc  (voir Tillé, 2006, chapitre 5). Nous avons examiné deux choix de tailles ijc  dans l’étude de simulation. 
Le premier choix était 

 
( )1

exp ,
3 5

i ij ij
ij

e

v e
c





+  
= − +  

  
 (5.2) 

où ( )iid~ 0, 1 .ij N  Les mesures de taille en (5.2) équivalent à celles de Pfeffermann et Sverchkov (2007) 
dans leur propre étude de simulation et satisfont la relation en (2.5) pour les poids 1 .j i j iw  −=  

Dans un second choix de mesures de taille d’après Asparouhov (2006), nous prenons deux mesures 
invariante (I) et non invariante (NI). Dans la mesure invariante, ijc  est indépendant de iv  étant donné ,ijx  
sinon il s’agit de la mesure non invariante. Les mesures de taille invariantes sont données par 

 
1

*
2

1 1
1 exp 1 .ij ij ijc e e

 

−
   

= + − + −   
   

 (5.3) 

Les mesures non invariantes le sont par 

 ( ) ( )
1

* *
2

1 1
1 exp 1 ,ij i ij i ijc v e v e

 

−
    

= + − + + − +   
   

 (5.4) 

où la paire aléatoire ( )* *,i ijv e  se génère indépendamment de ( ),i ijv e  par les mêmes distributions comme 

iv  et .ije  Ce sont les mesures de taille retenues par Asparouhov (2006). Le coefficient   permet de tenir 
compte de la variation des poids et la valeur ,  du degré de contenu informatif du plan de sondage. Nous 
avons choisi  = 0,5 et 1; 2; 3 =  et   correspondant à la pluralité de degrés de contenu informatif 
venant de ijc  en (5.3) et (5.4). Si   augmente, le contenu informatif diminue;  =   correspond à un 
échantillonnage non informatif. Si certains j i  dépassaient l’unité, nous les avons fixés à un et recalculé 
les probabilités pour les unités restantes. 
 

5.1  Rendement de l’estimateur polynomial local de iY  
 

Nous avons comparé le biais et l’erreur quadratique moyenne des estimateurs EBLUPˆ ,iY VRHˆ
iY  et PLˆ .iY  

L’estimateur EBLUP EBLUP
îY  fondé sur (1.1) présuppose que le modèle d’échantillon coïncide avec le 

modèle de population, faisant ainsi abstraction du contenu informatif du plan d’échantillonnage. Nous 
avons étudié deux versions de VRHˆ

iY  examinées par Verret et coll. (2015) pour divers choix de ( )g   
rendant compte du contenu informatif. Il s’agit d’estimateurs EBLUP fondés sur le modèle d’échantillon 
augmenté en (1.2). Ils sont désignés par VRH1

îY  quand ( )j i j ig p p=  et par VRH2
îY  quand 

( ) ( )log .j i j ig p p=  Nous présentons les résultats seulement pour ces fonctions ,g  car elles sont d’un 
meilleur rendement que les autres fonctions dans Verret et coll. (2015). Précisons enfin que PLˆ

iY  
représente notre nouvel estimateur polynomial local. 
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Nous avons calculé le biais et l’erreur quadratique moyenne des estimateurs à l’aide de R = 1 000 
échantillons en simulation prélevés dans un traitement plan-modèle. Dans chaque passage, 1, , ,r R=  
nous avons d’abord produit les valeurs ijy  de population selon le modèle de population en (5.1) et calculé 

( ) ,r
iY  la moyenne du petit domaine i  dans la er  population générée. Nous avons ensuite tiré des 

échantillons de taille 3in =  à l’intérieur des petits domaines dans un échantillonnage de Poisson 
conditionnel où les probabilités étaient proportionnelles aux tailles spécifiées ( )r

ijc  en (5.2) pour les 
mesures de taille PS de Pfeffermann et Sverchkov (2007) et en (5.3) et (5.4) pour les mesures invariantes 
et non invariantes AP d’Asparouhov (2006). Avec chaque échantillon r  en simulation ( )1, , ,r R=  
nous avons établi les estimations ( )EBLUPˆ ,r

iY ( )VRH1ˆ ,r
iY ( )VRH2ˆ r

iY  et ( )PLˆ r
iY  pour chaque petit domaine .iU  

Nous avons trouvé une largeur de bande optimale ( )
opt

rh  pour ( )PLˆ r
iY  en appliquant le critère de validation 

croisée. Une grille de la forme (0,01; 0,02; 0,03; …; 0,15) nous a donné les valeurs possibles de ( )
opt

rh  dans 
les populations générées en (5.1). 

Pour un estimateur donné de la moyenne de petit domaine ,iY  nous avons considéré les mesures de 
rendement suivantes : 
 

Biais absolu moyen 

 
1

1
BA BA ,

M

i
iM =

=    

où 

 ( ) ( )( )
1

1 ˆBA .
R

r r
i i i

r
Y Y

R =
= −   

Racine de l’erreur quadratique moyenne (REQM) 

 ( ) ( )( )2

1 1

1 1 ˆREQM .
M R

r r
i i

i r
Y Y

M R= =
= −    

Le tableau 5.1 présente le biais absolu moyen ( )BA  des estimateurs EBLUPˆ ,iY VRH1ˆ ,iY VRH2
îY  et PLˆ

iY  avec 
les mesures de taille PS en (5.2) et AP en (5.3 et 5.4) pour 1; 2; 3 =  et .  
 
Tableau 5.1 
Biais absolu moyen ( )BA  des mesures de taille PS et AP 
  
                          Estimateur 
 
Génération  
de j ip  

EBLUPˆ
iY  

sans ( )j ig p  

VRH1ˆ
iY  

( )j i j ig p p=  

VRH2ˆ
iY  

( ) ( )logj i j ig p p=  

PLˆ
iY  

( )0 j im p  

 PS 0,309 0,020 0,004 0,011 
 AP 1 =  I 0,431 0,002 0,036 0,004 

NI 0,425 0,010 0,035 0,005 
2 =  I 0,206 0,017 0,022 0,024 

NI 0,219 0,019 0,016 0,016 
3 =  I 0,139 0,005 0,012 0,033 

NI 0,137 0,008 0,013 0,019 
 =   I 0,008 0,008 0,008 0,026 

NI 0,006 0,006 0,006 0,021 
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Comme on le fait observer dans Verret et coll. (2015), le BA  de l’estimateur EBLUP EBLUP
îY  avec la 

seule variable auxiliaire x  est bien plus élevé que les estimateurs fondés sur les modèles augmentés ( j ip  
et log ( ))j ip  et la méthode polynomiale locale. Cela se vérifie quelle que soit la façon dont les mesures 
de taille sont générées (PS ou AP). Le BA  de EBLUP

îY  prend sa plus grande valeur (0,431) lorsque le plan 
de sondage est très informatif ( )1 =  et diminue à mesure que   augmente. Cette observation vaut 
également pour les estimateurs fondés sur les modèles augmentés. L’inclusion de j ip  ou de ( )log j ip  en 
variable d’augmentation dans le modèle donne de petites valeurs BA,  la plus haute étant de 0,036. Si nous 
comparons les BA  de l’estimateur polynomial local PLˆ

iY  aux BA  des modèles augmentés VRH, nous 
constatons qu’ils sont comparables pour 1 =  et 2 =  et un peu plus élevés pour 3.   

Le tableau 5.2 présente les données de simulation de la racine de l’erreur quadratique moyenne 

( )REQM  des estimateurs pour les mesures de taille PS en (5.2) et AP en (5.3 et 5.4) et pour 1; 2; 3 =  
et .  L’estimateur EBLUP, EBLUPˆ ,iY  avec le modèle (1.1) et sans la variable d’augmentation ( )j ig p  a 
les valeurs REQM  les plus hautes (0,740 pour I et 0,752 pour NI) avec les mesures de taille AP 
correspondant à 1; =  la valeur est de 0,685 pour les mesures de taille PS. Les valeurs REQM  
décroissent à mesure que croît   avec 0,608 pour I et 0,610 pour NI dans le cas d’un échantillonnage non 
informatif ( ) . =   Les valeurs REQM  pour VRH1ˆ ,iY VRH2

îY  et PLˆ
iY  sont significativement moindres 

que celles de EBLUP
îY  dans le cas d’un échantillonnage très informatif ( )1 =  et pour la mesure de taille 

PS. Il existe de légères différences de REQM  entre la méthode non paramétrique et la méthode 
paramétrique dans Verret et coll. (2015). 

 
Tableau 5.2 
Racine de l’erreur quadratique moyenne ( )REQM  pour les mesures de taille PS et AP 
  
                               Estimateur 
 
Génération 
de j ip  

EBLUPˆ
iY  

sans ( )j ig p  

VRH1ˆ
iY  

( )j i j ig p p=  

VRH2ˆ
iY  

( ) ( )logj i j ig p p=  

PLˆ
iY  

( )0 j im p  

 PS 0,685 0,229 0,200 0,200 
 AP 1 =  I 0,740 0,089 0,170 0,087 

NI 0,752 0,158 0,200 0,149 
2 =  I 0,644 0,562 0,568 0,557 

NI 0,650 0,557 0,555 0,555 
3 =  I 0,617 0,588 0,591 0,612 

NI 0,619 0,587 0,589 0,607 
 =   I 0,608 0,619 0,621 0,626 

NI 0,610 0,622 0,625 0,629 

 
Quand l’échantillonnage est moins informatif ( )3 , =  l’estimateur linéaire local PLˆ

iY  est meilleur 
que l’estimateur EBLUPˆ ,iY  mais ses valeurs REQM  sont un peu plus élevées que celles des estimateurs 
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paramétriques VRH1
îY  et VRH2ˆ .iY  Nous observons dans ce cas que la fonction estimée ( )0 j im p  est proche 

d’un tracé plat, d’où l’implication que l’approximation linéaire locale ne convient pas aussi bien. Cela 
explique que PLˆ

iY  soit légèrement pire que VRH1
îY  et VRH2

îY  avec un faible degré de contenu informatif de 
l’échantillonnage. Un estimateur polynomial local est d’un bon rendement lorsque la fonction ( )0m   est 
significativement non constante. 

Avec un échantillon non informatif ( ) , =  EBLUP
îY  l’emporte sur VRH1ˆ ,iY VRH2

îY  et PLˆ
iY  dans les 

mesures invariantes ou non. Cette conclusion s’écarte quelque peu de celle de Verret et coll. (2015), là où, 
pour , =   leurs estimateurs EBLUPˆ ,iY VRH1

îY  et VRH2
îY  ont des valeurs égales BA  et REQM.  Verret 

et coll. (2015) employaient des populations et des échantillons plus grands, ce qui pourrait expliquer que 
leurs modèles augmentés aient produit des estimations aussi bonnes que le modèle de population avec des 
plans d’échantillonnage non informatifs. Dans notre paramétrage de simulation, nous avons constaté que 
BA  et REQM  pour l’EBLUP sont petits lorsque les valeurs   sont de plus de 6, ce qui correspond à un 
plan de sondage presque non informatif. Nous recommandons en pareil cas d’utiliser l’estimateur EBLUP. 

 
5.2  Rendement des estimateurs de l’EQM 
 

Considérons maintenant le rendement des méthodes bootstrap d’estimation de l’EQM des estimateurs 
EBLUP et VRH et de l’estimateur polynomial local. Soit ˆ

iY  un estimateur de iY  et ( )boot
ˆeqm iY  

l’estimateur bootstrap de ( )ˆEQM .iY  En prévoyant R = 1 000 populations et échantillons en simulation, 
nous avons d’abord pris la mesure des valeurs EQM comme 

 ( ) ( ) ( )( )2

1

1ˆ ˆEQM ,
R

r r
i i i

r
Y Y Y

R =
= −   

où ( )r
iY  est la moyenne réelle et où ( )ˆ r

iY  est la valeur de l’estimateur pour la er  population. Soit 

( )boot
ˆeqm iY  l’estimateur bootstrap de ( )ˆEQM .iY  Il est désigné par ( )EBLUP

boot
ˆeqm iY  pour l’estimateur 

EBLUP EBLUP
îY  et correspond à la méthode bootstrap paramétrique (inconditionnelle) à l’équation (4.2). 

Pour notre estimateur polynomial local PLˆ
iY  et les estimateurs de Verret et coll. (2015), VRH1

îY  et VRH2ˆ ,iY  
les valeurs d’erreur quadratique moyenne, désignées par ( )PL

boot
ˆeqm iY  et ( )VRH 

boot
ˆeqm ,j
iY  pour 1j =  

et 2j =  respectivement, se calculent par la méthode bootstrap paramétrique conditionnelle à la 
section 4. Pour chaque échantillon prélevé sur la er  population en simulation ( )1, , ,r R=  nous 
avons pris B = 400 bootstraps pour calculer la er  valeur de ( )boot

ˆeqm iY  que nous désignons par 
( ) ( )boot

ˆeqm .r
iY  Nous avons envisagé deux mesures pour évaluer le rendement de ( )boot

ˆeqm ,iY  à savoir le 
biais relatif absolu et l’intervalle de confiance moyens. Ces mesures se définissent ainsi : 
 

Biais relatif absolu moyen : 

 
( )( )

( )
boot

1

ˆeqm1
BRA = 1 ,ˆEQM

M i

i i

E Y

M Y=
−   
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où 

 ( )( ) ( ) ( )boot boot
1

1ˆ ˆeqm = eqm .
R

r
i

r
E Y Y

R =
   

 

Niveau de confiance moyen : 

 
1

1
NC = NC ,

M

i
iM =
   

où ( ) ( )( )1
1

NC = I ICR r r
i ir

R Y−
=

  et ( ) ( ) ( ) ( )boot
ˆ ˆIC 1,96 eqm .rr r

i iY Y = 
  

 

Le tableau 5.3 présente les données de simulation du biais relatif moyen ( )BRA  des estimateurs de 
l’EQM tant pour les deux mesures de taille PS (5.2) que pour les mesures d’Asparouhov (5.3 et 5.4) et 
avec 1; 2; 3 =  et .  

 
Tableau 5.3 
Biais relatif moyen (%) de l’erreur quadratique moyenne ( )BRA  pour les mesures de taille PS et AP 
  
                              Estimateur 
 
Génération 
de j ip  

EBLUPˆ
iY  

sans ( )j ig p  

VRH1ˆ
iY  

( )j i j ig p p=  

VRH2ˆ
iY  

( ) ( )logj i j ig p p=  

PLˆ
iY  

( )0 j im p  

 PS 25,4 3,9 3,4 7,7 
 AP 1 =  I 39,9 9,7 14,4 7,5 

NI 46,6 4,1 8,7 10,0 
2 =  I 16,0 2,9 3,8 5,9 

NI 21,4 3,8 3,5 5,8 
3 =  I 13,4 6,1 6,4 5,8 

NI 15,4 7,3 7,4 8,8 
 =   I 4,6 4,2 4,5 6,2 

NI 6,1 6,4 6,3 6,9 

 
Le BRA  de EBLUP

îY  selon le modèle sans la variable d’augmentation ( )j ig p  est très élevé pour un 
échantillonnage très informatif ( )1 ; =  nous obtenons 39,9 % pour I et 46,6 % pour NI. Le BRA  
diminue progressivement pour s’établir à 5 % environ avec un échantillonnage non informatif ( ) . =   
En général, le BRA  des estimateurs paramétriques ou non est inférieur à 10 %, la seule exception étant 
les 14,4 % de l’estimateur VRH2

îY  assorti de la variable d’augmentation ( )log .j ip  

Le tableau 5.4 présente les données de simulation du niveau de confiance moyen ( )NC  lié aux 
estimateurs de l’EQM pour les mesures de taille PS (5.2) et AP (5.3 et 5.4) et pour 1; 2; 3 =  et   et 
un niveau nominal de 0,95. 
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Tableau 5.4 
Niveau de confiance moyen de l’erreur quadratique moyenne ( )NC  pour les mesures de taille PS et AP 
  
                             Estimateur  
 
Génération  
de j ip  

EBLUPˆ
iY  

sans ( )j ig p  

VRH1ˆ
iY  

( )j i j ig p p=  

VRH2ˆ
iY  

( ) ( )logj i j ig p p=  

PLˆ
iY  

( )0 j im p  

 PS 0,898 0,937 0,941 0,936 
 AP 1 =  I 0,856 0,918 0,908 0,928 

NI 0,834 0,930 0,920 0,934 
2 =  I 0,916 0,937 0,936 0,932 

NI 0,907 0,936 0,933 0,936 
3 =  I 0,922 0,927 0,926 0,934 

NI 0,918 0,930 0,933 0,926 
 =   I 0,937 0,935 0,935 0,938 

NI 0,934 0,934 0,933 0,931 

 
L’estimateur EBLUP EBLUP

îY  accuse le pire taux de couverture lorsque le plan de sondage est très 
informatif. Le taux s’améliore à mesure que diminue le contenu informatif. Le taux de couverture des 
autres estimateurs s’établit entre 93 % et 95 % sauf pour VRH2

îY  (assorti de log ( ))j ip  dont le taux est 
légèrement moindre. 

 
5.3  Inclusion d’une variable d’augmentation 
 

L’estimation polynomiale locale nous donne un mode automatique d’obtention d’un modèle augmenté 
raisonnable en fonction des probabilités de sélection .j ip  Toutefois, comme nous ignorons si le plan 
d’échantillonnage est informatif ou non, ne devrions-nous pas toujours prévoir une variable 
d’augmentation dans le modèle ? Si le plan de sondage n’est pas informatif, il est raisonnable de choisir le 
modèle en (1.1). À noter que, dans ce cas, l’inclusion de la variable d’augmentation, j ip  ou ( )log ,j ip  
influe très peu sur le biais relatif absolu soit de l’estimateur soit de l’EQM estimé. La conclusion est 
semblable dans Verret et coll. (2015) avec leurs tailles supérieures de population et d’échantillon. 

La même question se pose à propos de l’application de la procédure d’estimation polynomiale locale, 
mais la conclusion n’est pas aussi nette. Si le plan est très informatif, l’estimation polynomiale locale 
gagne pour le biais absolu et l’erreur quadratique moyenne lorsque 1 =  ou 2. =  Si le plan se fait 
moins informatif ( )3 , =  le traitement paramétrique de Verret et coll. (2015) représente un meilleur 
choix, mais par une très faible marge. 

Dans la pratique, la valeur de   est inconnue et la décision est à prendre d’employer la variable 
d’augmentation dans un modèle paramétrique ou non. Nous appliquons à cette fin la procédure proposée 
par Verret et coll. (2015) et voyons quelque peu comment doit s’orienter le choix pour un ensemble 
quelconque de données. Définissons ij i iju v e= +  et ajustons le modèle suivant 0ijy = +  
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1 ij ijx u +  aux données d’échantillon par les moindres carrés ordinaires (MCO). Les résidus sont 

0 1 ,ij ij iju y x = − −  où 0  et 1  sont les estimateurs MCO de 0  et 1  respectivement. La 
figure 5.1 présente les courbes des résidus de ( )( )0ˆ , , 1, , ; 1, ,j i ij im p u j N i M= =  pour les 
mesures AP et pour 1, 2, 3 =  et   dans le cas de l’invariance. Quand 1, =  la relation entre iju  et 

( )0ˆ j im p  est clairement linéaire, d’où l’idée que le plan est informatif. Quand   augmente, le plan 
devient moins informatif. Il convient de noter que ( )0 j im p  est une constante lorsque . =   Les 
mêmes observations s’imposent dans le cas des mesures non invariantes. Avec les mesures de taille PS, le 
tracé ressemble à celui de la figure 5.1 quand 1. =  

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Figure 5.1  Courbes des résidus pour la population : mesures de taille AP invariantes. 

 
Le tableau 5.5 présente les coefficients de corrélation estimés ( )( )0ˆ ˆ= cor ,ij j iu m p  pour les 

mesures de taille PS et AP et pour 1; 2; 3 =  et .  

 
Tableau 5.5 
Coefficient de corrélation estimé ( )( )0ˆ ˆ= cor ,ij j iu m p  pour les mesures de taille PS et AP 
 

Coefficient de corrélation estimé  AP PS 
1 =  2 =  3 =   =   

I NI I NI I NI I NI 

̂  0,870 0,850 0,450 0,510 0,240 0,210 0,007 0,001 0,800 
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Pour ce qui est de REQM,  nous avons vu à la section 5.1 que EBLUP
îY  l’emporte sur les estimateurs 

fondés sur des modèles augmentés pour 6.   Des résultats non mentionnés au tableau 5.5 indiquent 
que, pour 6,   la valeur absolue du coefficient de corrélation est de moins de 0,1. En s’appuyant sur 
cette simulation limitée, l’utilisateur pourrait arrêter son choix de l’estimateur à utiliser pour un ensemble 
de données réelles : i. si ̂  est supérieur à 0,5, il emploiera PLˆ ;iY  ii. s’il est inférieur à 0,1, il optera pour 

EBLUPˆ ;iY  iii. dans les autres cas, il choisira VRH1
îY  ou VRH2ˆ .iY  

 
6  Observations en conclusion 
 

Nous avons étudié l’estimation d’une moyenne de petit domaine avec un échantillonnage informatif en 
prenant uneapproche par modèle augmenté où la variable d’augmentation est une fonction lisse ( )0 j im p  
des probabilités de sélection .j ip  Notre modèle augmenté est semi-paramétrique. Il diffère de ce que 
proposent Verret et coll. (2015), car aucune hypothèse n’est formulée au sujet de la fonction 
d’augmentation ( )0 .m   

Nous avons proposé une démarche en trois étapes pour estimer le modèle semi-paramétrique 
augmenté. D’abord, nous avons estimé un ajustement polynomial local pour chaque unité de la population 
(échantillonnée ou non). Ensuite, nous avons défini, compte tenu de ces valeurs d’ajustement local, une 
nouvelle variable dépendante pour dégager des estimateurs globaux des paramètres de régression et des 
effets de petit domaine. Les estimateurs ainsi obtenus ont servi à calculer les valeurs prédites de la 
variable dépendante y  pour l’ensemble des unités non échantillonnées. En dernier lieu et à l’aide des 
valeurs d’échantillon observées et des valeurs prédites de ,y  nous avons calculé l’estimateur polynomial 
local PLˆ

iY  de la moyenne de petit domaine .iY  

Nous avons adopté la méthode bootstrap paramétrique conditionnelle pour estimer l’erreur quadratique 
moyenne de l’estimateur nouvellement proposé. Le bootstrap conditionnel est une version modifiée du 
bootstrap paramétrique de Hall et Maiti (2006). 

Nous avons mené une étude de simulation permettant de comparer la performance en termes de biais et 
d’erreur quadratique moyenne de l’estimateur EBLUP classique, EBLUPˆ ,iY  de l’estimateur EBLUP 
augmenté de Verret et coll. (2015), VRHˆ ,iY  et de l’estimateur polynomial local proposé, PLˆ .iY  Comme on 
pouvait s’y attendre, EBLUP

îY  est entaché d’un grand biais quand l’échantillonnage est informatif. Le 
nouvel estimateur PLˆ

iY  présente une EQM égale ou inférieure à celle de VRHˆ
iY  avec un plan de sondage 

hautement informatif. Si le plan d’échantillonnage est moins informatif, il est préférable de recourir à l’un 
des deux estimateurs de Verret et coll. (2015), c’est-à-dire d’augmenter le modèle de base avec j ip  ou 

( )log .j ip  On notera que les gains ainsi réalisés sont des plus modestes. Si le plan d’échantillonnage est 
très peu informatif ou ne l’est pas du tout, on devrait employer l’estimateur EBLUP

îY  fondé sur le modèle de 
population. 

Nous avons également évalué la performance de l’estimation bootstrap de l’erreur quadratique 
moyenne des estimateurs EBLUPˆ ,iY VRHˆ

iY  et PLˆ
iY  pour ce qui est du biais relatif absolu moyen ( )BRA  et du 
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niveau de confiance moyen ( )NC .  Le bootstrap conditionnel est un bon moyen d’estimation des erreurs 
quadratiques moyennes. 

L’avantage avec l’estimateur polynomial local est qu’il nous offre un moyen automatique d’augmenter 
le modèle en cas de plan informatif. Son plus grand inconvénient est la charge de calcul qu’il impose tant 
pour l’estimation des paramètres que pour la fiabilité du traitement. La procédure décrite à la section 5.3 
nous suggère une façon de déterminer si l’estimation polynomiale locale en vaut la peine ou non. Une 
autre approche consisterait à augmenter le modèle au niveau des unités par un terme spline-P des 
probabilités de sélection permettant de tenir compte du contenu informatif du plan de sondage. C’est une 
orientation qui a récemment été étudiée par Chatrchi (2018). 
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Méthodes d’estimation sur petits domaines avec 
échantillonnage défini par un seuil d’inclusion 

María Guadarrama, Isabel Molina et Yves Tillé1 

Résumé 

L’échantillonnage défini par un seuil d’inclusion est appliqué quand il est trop coûteux ou difficile d’obtenir les 
informations requises pour un sous-ensemble d’unités de la population et que, par conséquent, ces unités sont 
délibérément exclues de la sélection de l’échantillon. Si les unités exclues sont différentes des unités 
échantillonnées pour ce qui est des caractéristiques d’intérêt, les estimateurs naïfs peuvent être fortement 
biaisés. Des estimateurs par calage ont été proposés aux fins de réduction du biais sous le plan. Toutefois, dans 
les estimations sur petits domaines, ils peuvent être inefficaces y compris en l’absence d’échantillonnage défini 
par un seuil d’inclusion. Les méthodes d’estimation sur petits domaines fondées sur un modèle peuvent servir à 
réduire le biais causé par l’échantillonnage défini par un seuil d’inclusion si le modèle supposé se vérifie pour 
l’ensemble de la population. Parallèlement, pour les petits domaines, ces méthodes fournissent des estimateurs 
plus efficaces que les méthodes de calage. Étant donné qu’on obtient les propriétés fondées sur un modèle en 
supposant que le modèle se vérifie, mais qu’aucun modèle n’est exactement vrai, nous analysons ici les 
propriétés de plan des procédures de calage et des procédures fondées sur un modèle pour l’estimation de 
caractéristiques sur petits domaines sous échantillonnage défini par un seuil d’inclusion. Nos conclusions 
confirment que les estimateurs fondés sur un modèle réduisent le biais causé par un échantillonnage défini par 
un seuil d’inclusion et donnent des résultats significativement meilleurs en matière d’erreur quadratique 
moyenne du plan. 

 
Mots-clés : Estimateurs par calage; échantillonnage défini par un seuil d’inclusion; meilleur prédicteur linéaire sans 

biais empirique (EBLUP pour empirical best linear unbiased predictor); meilleur prédicteur empirique ou 
estimateur bayésien empirique (MPE ou EBE); modèle à erreurs emboîtées; modèles au niveau de l’unité. 

 
 
1  Introduction 
 

Haziza, Chauvet et Deville (2010) décrivent l’échantillonnage défini par un seuil d’inclusion comme 
une technique dans laquelle un ensemble d’unités est délibérément exclu d’une sélection possible dans 
l’échantillon. Selon l’Organisation de coopération et de développement économiques (OCDE), cette 
procédure d’échantillonnage consiste à établir un seuil permettant d’exclure de la sélection d’un 
échantillon toutes les unités situées au-dessus ou en dessous de ce seuil. Selon Särndal, Swensson et 
Wretman (1992, pages 531-533), cette technique d’échantillonnage est généralement utilisée quand la 
distribution de la variable étudiée est fortement asymétrique et qu’il n’y a pas de base de sondage fiable 
couvrant les petits éléments. Benedetti, Bee et Espa (2010) reconnaissent l’avantage apporté par un 
échantillonnage défini par un seuil d’inclusion pour ce qui est de la réduction des coûts d’une enquête. 
Cette procédure est souvent utilisée dans les enquêtes-entreprises, pour lesquelles les petites entreprises 
sont délibérément exclues de l’échantillon en raison de la difficulté à obtenir des renseignements de leur 
part. Le coût de l’obtention et du maintien d’une base de sondage fiable pour l’ensemble de la population 
ne compense pas le gain d’exactitude qui s’ensuit. 

L’enquête mensuelle sur les industries manufacturières réalisée par Statistique Canada est un exemple 
d’échantillonnage défini par un seuil d’inclusion (Benedetti et coll., 2010). En Espagne, l’enquête 
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mensuelle sur l’indice de production industrielle (IPI) réalisée par l’Institut national de statistique 
espagnol (INE en espagnol) collecte des données auprès d’entreprises qui produisent un volume important 
de produits d’après l’enquête annuelle sur les produits industriels (EIAP en espagnol), voir INE (2018). 
Des enquêtes connexes, comme l’enquête sur l’indice des prix industriels (IIP) et l’indice du chiffre 
d’affaires des entreprises (IBT), utilisent également une forme d’échantillonnage défini par un seuil 
d’inclusion. Étant donné que les probabilités d’inclusion des unités exclues sont de zéro, cette procédure 
donne des estimateurs fondés sur le plan de sondage biaisés, voir notamment Särndal et coll. (1992) ou 
Haziza et coll. (2010). Afin de réduire le biais d’échantillonnage défini par un seuil d’inclusion, Haziza 
et coll. (2010) proposent d’utiliser de l’information auxiliaire à l’étape du plan ou à celle de l’estimation. 
Concrètement, ils proposent d’utiliser un échantillonnage équilibré ou un calage. 

Dans le travail présenté ici, nous nous limitons à l’étape de l’estimation et nous étudions les effets de 
l’échantillonnage défini par un seuil d’inclusion sur l’estimation des paramètres de domaine (ou de 
région). Nous analysons certaines des méthodes de calage que proposent Haziza et coll. (2010) pour 
diminuer ce problème. Dans le cas de domaines à petite taille d’échantillon (petits domaines ou petites 
régions), il se peut que les estimateurs par calage soient inefficaces même en l’absence d’échantillonnage 
défini par un seuil d’inclusion. Pour une plus grande efficacité, nous envisageons des méthodes 
d’estimation sur petits domaines. Pour l’estimation de paramètres linéaires, nous considérons le meilleur 
prédicteur linéaire sans biais empirique (EBLUP) et, pour les paramètres non linéaires généraux, nous 
examinons le meilleur prédicteur empirique/l’estimateur bayésien empirique (MPE ou EBE). Nous 
appliquons les méthodes étudiées à l’estimation des ventes totales de certains produits du tabac dans des 
provinces espagnoles. 

En l’absence d’échantillonnage défini par un seuil d’inclusion, les estimateurs fondés sur un modèle 
examinés sont approximativement optimaux quand le modèle se vérifie pour toutes les unités de 
population. Cependant, comme aucun modèle ne se vérifie exactement, nous nous demanderons si les 
estimateurs fondés sur un modèle donnent toujours de meilleurs résultats que les estimateurs fondés sur le 
plan de base (qui ne dépendent pas de modèles) et les estimateurs par calage avec le mécanisme de 
rééchantillonnage; c’est-à-dire sans hypothèses de modèle et en présence d’un échantillonnage défini par 
un seuil d’inclusion. 

L’article est organisé comme suit. La section 2 décrit le cadre théorique. Les quatre sections qui 
suivent décrivent les méthodes d’estimation examinées, à savoir les estimateurs directs de base (section 3), 
les différentes méthodes de calage (section 4), les EBLUP aux fins de l’estimation des paramètres 
linéaires (section 5) et le MPE/EBE pour l’estimation de paramètres plus généraux dans de petits 
domaines (section 6). La section 7 décrit une procédure bootstrap permettant d’estimer l’erreur 
quadratique moyenne des estimateurs pour petits domaines proposés. La section 8 compare, au moyen 
d’expériences de simulation, l’efficacité de plusieurs estimateurs sur petits domaines selon un 
échantillonnage défini par un seuil d’inclusion. La section 9 décrit l’application et, enfin, la section 10 
présente les conclusions de l’étude. 
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2  Échantillonnage défini par un seuil d’inclusion pour petits domaines 
 

Nous considérons une population U  partitionnée en m  sous-ensembles ,iU = 1, , ,i m  ci-après 
nommés domaines ou régions, de tailles ,iN = 1, , ,i m  avec 

=1
= .m

ii
N N  Nous limitons notre étude 

au cas où les domaines agissent comme des strates d’échantillonnage. Ensuite, on tire des échantillons 
indépendants des différents domaines, où l’échantillon is  de taille in  du domaine i  est supposé tiré d’un 
échantillonnage défini par un seuil d’inclusion, = 1, , .i m  Pour cela, on exclut un sous-ensemble 
d’unités iE iU U  de la sélection. En d’autres termes, le domaine iU  est partitionné en deux sous-
ensembles, iIU  et ,iEU  de tailles connues iIN  et iEN  respectivement, avec = .i iI iEN N N+  L’ensemble 

iIU  contient les unités qui peuvent être sélectionnées pour l’échantillon, il est appelé ici ensemble des 
unités incluses, tandis que iEU  contient les unités exclues. 

Soit ijy  la valeur de la variable cible y  pour l’unité ej  dans le domaine e .i  Nous nous intéressons à 
l’estimation des totaux de domaine 

=1
= iN

i iji
Y y  ou des moyennes = ,i i iY Y N = 1, , .i m  Selon un 

échantillonnage défini par un seuil d’inclusion dans chaque domaine, l’échantillon is  est supposé tiré du 
sous-ensemble d’individus inclus, ,iIU  du domaine .i  Ensuite, les probabilités d’inclusion des individus 
inclus ( )iIj U  sont ( )= Pr > 0j i ij s   et 1=j i j iw  −  sont les poids d’échantillonnage 
correspondants. Pour les unités exclues ( ) ,iEj U  les probabilités d’inclusion sont nulles et, par 
conséquent, les poids d’échantillonnage correspondants ne sont pas définis. Par conséquent, pour les 
domaines i  avec ,iEU    les estimateurs fondés sur le plan de base de iY  ou iY  sont biaisés et il 
n’existe pas d’estimateur sans biais par rapport au plan de sondage. 

 
3  Estimateurs directs de base 
 

Nous examinons d’abord les estimateurs directs de base, obtenus uniquement à l’aide des observations 

in  de la variable d’intérêt de la région cible. En l’absence d’échantillonnage défini par un seuil 
d’inclusion, ces estimateurs sont convergents par rapport au plan de sondage à mesure que la taille de 
l’échantillon du domaine in  augmente. De plus, ils sont non paramétriques dans le sens qu’ils ne 
nécessitent aucune hypothèse de modèle. Toutefois, il peut y avoir des erreurs d’échantillonnage 
inacceptables dans des petits domaines. De plus, comme nous le verrons plus bas, selon un 
échantillonnage défini par un seuil d’inclusion, leur biais de plan pourrait être important. 

L’estimateur par dilatation habituel (Horvitz et Thompson, 1952) de iY  qu’on obtient en ignorant que 
l’échantillon is  est tiré uniquement de iIU  est donné par ˆ = .

i
i ij ijj s

Y w y
  Selon un échantillonnage 

défini par un seuil d’inclusion, îY  estime en fait le total dans les strates incluses, = ,
iI

iI iji U
Y y

  plutôt 
que le total global = ,i iI iEY Y Y+  où = .

iE
iE iji U

Y y
  En effet, ( )ˆ = ,i iIE Y Y  où E  désigne une 

espérance dans un échantillonnage répété, puisque les poids d’échantillonnage 1=j i j iw  −  dans îY  se 
dilatent à iIU  au lieu de .iU  Personne n’utiliserait cet estimateur, car son biais, ( )ˆ =iB Y  

( )ˆ = ,i i iEE Y Y Y − −  donné en termes relatifs par la proportion du total représentée par la population 
exclue, ( )ˆBR = ,i iE iY Y Y −  peut être important. 
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Quand on ne dispose pas d’information auxiliaire, il est plus judicieux d’utiliser l’estimateur de Hájek 
(Hájek, 1971) pour la moyenne ,iY  donnée par HAˆ ˆ ˆ= ,i i iY Y N  où ˆ = .

i
i ijj s

N w
  L’estimateur 

correspondant pour le total est HA HAˆˆ = ,i i iY N Y  si l’on considère que les moyennes dans les strates incluses 
et exclues sont égales. En effet, si on ignore le biais de ratio (d’ordre inférieur) et qu’on note que 

( )ˆ = ,i iIE N N  le biais de plan asymptotique (en tant que )in →   de HA
îY  est donné en termes absolus 

et relatifs par  

 ( ) ( ) ( )HA HAˆ ˆ, BR ,iE iI iE
i iE iI iE i

i i

N Y Y
B Y N Y Y Y

N Y 

−
 −   (3.1) 

où =iI iI iIY Y N  et =iE iE iEY Y N  sont respectivement les véritables moyennes des ensembles d’unités 
incluses et exclues de la région i  (Haziza et coll., 2010). Pour la moyenne, le biais de HA

îY  est obtenu en 
divisant par iN  dans (3.1). Pour un domaine i  avec ,iEU    le biais ci-dessus disparaît seulement 
quand = ,iI iEY Y  ce qui est improbable dans les cas réels où l’échantillonnage défini par un seuil 
d’inclusion est appliqué, voir par exemple Haziza et coll. (2010) ou la section 9. Dans la section qui suit, 
nous décrivons brièvement les techniques de calage comme moyen de réduire le biais de l’échantillonnage 
défini par un seuil d’inclusion. 

Remarque 3.1. L’estimateur de Hájek de iY  est un cas particulier de l’estimateur par le ratio habituel. 
Dans de nombreuses enquêtes-entreprises mensuelles, les paramètres d’intérêt sont en fait les 
changements de certains totaux dans le temps, comme = ( ) ( 1) ,it i iY t Y t −  où ( )iY t  est le total de la 
variable cible au temps t  dans le domaine .i  Les estimations de la variation par le ratio sont rapportées au 
lieu des totaux réels, car on croit souvent que ces ratios ne sont pas touchés par le biais d’échantillonnage 
défini par un seuil d’inclusion. Soit ˆ ˆ ˆ= ( ) ( 1)it i iY t Y t −  l’estimateur direct de base de .it  Comme nous 
l’avons vu ci-dessus, le biais de l’estimateur par le ratio attribuable à l’échantillonnage défini par un seuil 
d’inclusion a tendance à être beaucoup plus faible que celui des totaux absolus ˆ ( )iY t  et ˆ ( 1).iY t −  
Cependant, comme nous l’avons également vu, le biais d’échantillonnage défini par un seuil d’inclusion 
des estimateurs par le ratio disparaît seulement en cas d’hypothèses solides. En effet, si l’on ignore le biais 
du ratio, qui est négligeable pour les grandes valeurs, ,in  le biais de ˆ

it  est donné par  

 ( ) ( ) ( )ˆ ,
( 1) ( 1)
iI i

it
iI i

Y t Y t
B

Y t Y t   −
− −

  

où ( )iIY t  désigne le total correspondant uniquement pour les unités incluses. Ce biais est nul seulement si 
les ratios pour la population ( ) ( 1)i iY t Y t −  sont les mêmes que ceux des unités incluses 

( ) ( 1) .iI iIY t Y t −  

 
4  Estimateurs par calage 
 

De façon classique, on applique le calage quand on connaît les totaux vrais de certaines variables 
auxiliaires, susceptibles d’être corrélées à la variable étudiée. L’intention du calage est d’ajuster les poids 
de sondage j iw  de façon à ce que les estimateurs par dilatation correspondants des totaux vrais 
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disponibles n’aient aucune erreur. Si les poids ajustés fournissent des estimateurs des totaux disponibles 
des variables auxiliaires qui ne comportent pas d’erreur, on s’attend à ce qu’ils réduisent également 
l’erreur dans l’estimation du total de la variable étudiée, à condition qu’il soit linéairement lié aux 
variables auxiliaires. Même en présence d’un modèle linéaire sous-jacent, en l’absence d’échantillonnage 
défini par un seuil d’inclusion, les estimateurs par calage sont convergents par rapport au plan de sondage 
à mesure que la taille d’échantillon de domaine in  augmente y compris si le modèle ne se vérifie pas. En 
ce sens, ils sont assistés par un modèle et leurs propriétés sont généralement évaluées dans le cadre de la 
configuration fondée sur le plan. Toutefois, si les valeurs in  sont petites, les estimations peuvent souffrir 
d’un biais de petit échantillon. 

Comme nous le verrons ci-dessous, les estimateurs par calage réduisent le biais causé par 
l’échantillonnage défini par un seuil d’inclusion si le modèle linéaire sous-jacent se vérifie pour 
l’ensemble de la population (unités incluses et exclues). Toutefois, pour les petits domaines, ils peuvent 
comporter des erreurs d’échantillonnage d’une ampleur inacceptable, hormis un biais de petit échantillon 
non négligeable. 

Soit ijx  le vecteur des variables auxiliaires pour l’unité j  dans le domaine .i  Selon qu’on dispose des 
totaux de domaine ou seulement des totaux de population de ces variables auxiliaires, on peut appliquer 
différentes méthodes de calage. Tout d’abord, examinons le cas où le vecteur des totaux de domaine 

=1
= iN

i ijjX x  est disponible. Notons que iX  le total dans l’ensemble du domaine = .i iI iEU U U  
Ensuite, une des méthodes de calage consiste à déterminer les poids de calage ,j ih ,ij s  qui minimisent  

 
( ) 2

s.c. = .
i

i

j i j i j i
j s

j i ij i
j s

h w w

h





−

 x X
 

(4.1)
 

Les poids de calage qui en résultent j ih  sont donnés par  

 ( )
1

ˆ= 1 , ,
i

j i j i i i j i ij ij ij i
j s

h w w j s
−



    + −   
   
X X x x x  (4.2) 

sous réserve de la non-singularité de .
i

j i ij ijj s
w


 x x  L’estimateur par calage du total du domaine iY  est 

ensuite donné par  

 ( )LCALˆ ˆ ˆ ˆ= = ,
i

i j i ij i i i i
j s

Y h y Y


+ − X X B  (4.3) 

qui est l’estimateur par la régression généralisée (GREG) bien connu de ,iY  où  

 
1

ˆ = .
i i

i j i ij ij j i ij ij
j s j s

w w y
−

 


 

 
 B x x x   

L’estimateur de Hájek HA
îY  est un cas particulier de (4.3), avec = 1,ijx = 1, , .ij N  En l’absence 

d’échantillonnage défini par un seuil d’inclusion, l’estimateur GREG ci-dessus est convergent par rapport 
au plan de sondage quand la taille de l’échantillon de domaine in  augmente, bien qu’il puisse présenter un 
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biais de petit échantillon. Il réduit la variance si les variables de calage sont corrélées linéairement avec le 
résultat et que la corrélation est forte. Selon un échantillonnage défini par un seuil d’inclusion, le 
deuxième terme du deuxième membre de (4.3) corrige le biais de l’estimateur par dilatation de base îY  en 
tant qu’estimateur de iY  à l’aide des totaux du domaine connus dans .iX  Toutefois, pour la petite taille 
d’échantillon de domaine ,in  cette réduction du biais d’échantillonnage défini par un seuil d’inclusion 
pourrait être transférée sur une augmentation de la variance. 

Dans la procédure ci-dessus, un problème de calage différent se pose pour chaque domaine. Dans le 
cas où l’on dispose seulement de la population totale 

=1 =1
= ,im N

iji j X x  on peut chercher des poids de 
calage pour tous les domaines simultanément, ,j ig ,ij s = 1, , ,i m  en résolvant un seul problème de 
calage :  

 
 

( )2

: , = 1, , =1

=1

min

s.c. = .

j i i
i

i

m

j i j i j ig j s i m i j s

m

j i ij
i j s

g w w

g






−

 x X
 

(4.4)

 

Dans ce cas, les poids de calage j ig  sont donnés par  

 ( )
1

=1

ˆ= 1 , , = 1, , ,
i

m

j i j i j i ij ij ij i
i j s

g w w j s i m
−



    + −   
   
X X x x x  (4.5) 

sous réserve de la non-singularité de 
=1

.
i

m
j i ij iji j s

w


  x x  L’estimateur par calage qui en résulte du total 
de domaine iY  est ensuite obtenu sous la forme :  

 ( )LCALNˆ ˆ ˆ ˆ= = ,
i

N
i j i ij i i

j s
Y g y Y



+ − X X B  (4.6) 

où  

 
1

=1

ˆ = .
i

m
N
i j j j j i ij ij

j s j s
w w y

−

 


 

 
 B x x x   

Contrairement à l’estimateur GREG, la correction de îY  dans LCALN
îY  utilise le total de la population 

globale X  et l’estimateur par dilatation correspondant. 

L’estimateur par calage linéaire LCAL (ou GREG) (4.3) devrait avoir un biais d’échantillonnage défini 
par un seuil d’inclusion plus petit que (4.6), car il utilise de l’information auxiliaire de chaque domaine 
particulier .i  Par ailleurs, pour les domaines ayant de petites tailles d’échantillon, sa variance (et le biais 
de petit échantillon) peut être importante puisqu’elle utilise seulement des données propres à un domaine. 
L’autre estimateur par calage donné dans (4.6) devrait présenter un biais d’échantillonnage défini par un 
seuil d’inclusion légèrement plus grand parce qu’il utilise seulement de l’information auxiliaire agrégée au 
niveau national, mais la variance sous le plan devrait être plus petite. Nous étudions ensuite les propriétés 
de (4.3). À cette fin, nous examinerons la version théorique de l’estimateur LCAL (4.3), donnée par  

 ( )LCAL ˆ ˆ= .i i i i iIY Y + −X X B  (4.7) 
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Ici, ( ) 1
=

iI
iI ij ijj U

−


B x x

iI
ij ijj U

y
 x  est la version du recensement de ˆ

iB  fondée sur l’ensemble 
d’unités incluses du domaine .i  Notons que l’échantillon is  est tiré seulement de iIU  et par conséquent 
ˆ

iB  estime .iIB  Nous décomposons le biais de LCAL
îY  comme étant  

 
( ) ( ) ( )

( ) ( )  ( )

LCAL LCAL LCAL LCAL

LCAL

ˆ ˆ= ,

ˆ ˆ= .

i i i i

i i i iI i

B Y E Y Y B Y

E B Y

  

 

− +

− − +X X B B
 

(4.8)
 

Le terme y tend vers zéro quand in →   qu’on applique ou pas un échantillonnage défini par un seuil 
d’inclusion, étant donné que ˆ

iB  tend vers .iIB  Cependant, pour les petites valeurs in  ce terme peut ne 
pas être négligeable, ce qui signifie que l’estimateur LCAL souffre d’un biais de petit échantillon même si 

= .iEU   En l’absence d’échantillonnage défini par un seuil d’inclusion, le terme du biais ( )LCAL
iB Y  

dans (4.8) est exactement égal à zéro. Selon un échantillonnage défini par un seuil d’inclusion, nous 
savons que ( )ˆ =i iIE Y Y  et ( )ˆ = ,i iIE X X  où = .

iI
iI ijj UX x  En notant que = ,i iI iE−X X X  pour 

= ,
iE

iE ijj UX x  nous obtenons le biais de plan de cet estimateur théorique LCAL, donné en termes 
absolus et relatifs par  

 ( ) ( ) ( )LCAL LCAL= , BR = .iE iE iE iI
i iE iE iE iI i

i i

N Y
B Y N Y Y

N Y 

−
− − −

X B
X B  (4.9) 

Ce biais est faible quand le même modèle se vérifie pour les individus inclus et exclus. 

Étant donné que l’estimateur par calage LCAL
îY  doit servir à estimer iY  (et non pas ),iIY  pour la 

moyenne de domaine =i i iY Y N  nous examinons l’estimateur obtenu simplement par la division de y 
par iN  (au lieu de ),iIN LCAL LCALˆ ˆ= .i i iY Y N  Le biais asymptotique de LCAL

îY  est donné par (4.9) divisé 
par .iN  

Nous analysons maintenant les propriétés selon le modèle et le mécanisme de rééchantillonnage. 
Notons que ˆ

iB  dans l’estimateur GREG est l’estimateur des moindres carrés pondérés du vecteur des 
coefficients de régression iβ  dans le modèle de régression linéaire suivant pour les unités du domaine :i  

 ( ) ( )2 2= , = 0, = , = 1, , ,ij ij i ij m ij m ij iy E E j N    +x β  (4.10) 

où les erreurs de modèle ij  sont toutes mutuellement indépendantes. Nous souhaitons connaître la valeur 
ajoutée par le modèle aux propriétés du plan des estimateurs, c’est-à-dire que nous voulons savoir quel 
serait le gain si les données étaient effectivement produites (au moins approximativement) par le modèle 
supposé. Soit mE  l’espérance sous le modèle (4.10). Si le modèle de régression linéaire (4.10) se vérifie 
véritablement pour toutes les unités du domaine (incluses et exclues), alors ( ) =m iI iE B β  et si nous 
supposons l’espérance du terme de biais dans (4.9) sous le modèle (4.10), nous obtenons le biais par 
rapport au plan et au modèle, 

 ( ) ( ) ( )  ( )LCAL
, = = = 0.m i iE m iE iE m iI iE iE i iE iB Y N E Y E N

  − − − −X B X β X β  (4.11) 
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En revanche, si l’on suppose exactement le même modèle de régression, le biais de l’estimateur direct 
de base HA

îY  selon un échantillonnage défini par un seuil d’inclusion n’est pas nul, à moins que les 
moyennes des variables auxiliaires pour les unités exclues et incluses soient égales. En effet,  

 ( ) ( ) ( )HA
,

ˆ = = .m i iE m iI iE iE iI iE iB Y N E Y Y N
− −X X β  (4.12) 

Ainsi, la condition dans laquelle l’estimateur LCAL est sans biais par rapport au plan, à savoir celle où 
le modèle linéaire (4.10) se vérifie sans erreur pour toutes les unités du domaine, est beaucoup plus faible 
que les conditions requises pour que l’estimateur direct de base soit sans biais par rapport au plan. Cela 
signifie que les estimateurs par calage auront tendance à être moins biaisés que l’estimateur direct de base 
et peuvent réduire considérablement le biais d’échantillonnage défini par un seuil d’inclusion si le résultat 
est généré par le modèle de régression linéaire propre au domaine ci-dessus. 

Passons maintenant à l’estimateur LCALN (4.6) pour définir la version théorique correspondante  

 ( )LCALN ˆ ˆ= ,N
i i iIY Y + −X X B  (4.13) 

où N
iB  est la version du recensement pour les unités incluses,  

 
1

=1
= .

I iI

m
N
i j j ij ij

j U j U
y

−

 


 

 
  B x x x   

En décomposant le biais de la même façon que dans (4.8), nous obtenons  

 ( ) ( ) ( )  ( )LCALN LCALNˆ ˆ ˆ= .N N
i i iI iB Y E B Y  

− − +X X B B  (4.14) 

Encore une fois, ( ) ( ) ˆ ˆ N N
i iI iE N − −X X B B  n’est pas nul pour les petites valeurs in  mais tend vers 

zéro quand in →   y compris selon un échantillonnage défini par un seuil d’inclusion, tandis que 
( )LCALN = 0iB Y  seulement en l’absence de biais d’échantillonnage défini par un seuil d’inclusion. En 

général, si l’on utilise la décomposition = ,I E+X X X  où IX  et EX  sont respectivement les totaux 
nationaux pour les unités incluses et exclues, le biais de plan de LCALN

iY  est donné par  

 ( ) ( )LCALN = .N
i iE E iIB Y Y

− − X B  (4.15) 

Considérons maintenant le modèle linéaire avec des coefficients de régression constante pour toutes les 
unités de population, qu’on appellera modèle 2 :m  

 ( ) ( )
2 2

2 2= , = 0, = , = 1, , , = 1, , ,ij ij ij m ij m ij iy E E j N i m    +x β  (4.16) 

où, encore une fois, les erreurs de modèle ij  sont mutuellement indépendantes. Notons que, selon ce 
modèle, ( )

2

N
m iIE B β  en général, mais si nous considérons plutôt la somme 

=1
= ,m N

I iIiB B  nous 
obtenons ( )

2
= .m IE B β  Cela signifie que l’estimateur LCALN théorique pour un domaine particulier, 

LCALN ,iY  n’est pas sans biais par rapport au plan et au modèle, parce que  
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 ( ) ( ) 2 2

LCALN
, = ,N

m i iE E m iIB Y E
 − −X β X B   

n’est pas nécessairement égal à zéro. Cependant, l’estimateur national obtenu par l’addition de ceux des 
domaines, ( )LCALN LCALN

=1
ˆ ˆ= = ,m

i Ii
Y Y Y + − X X B  est en fait sans biais par rapport au plan et au 

modèle, parce que  

 ( ) ( ) 2 2

LCALN
, = = 0.m E E m IB EY

 − −X β X B   

Ainsi, selon le modèle (4.16) avec des coefficients de régression constants pour toutes les unités de 
population, l’estimateur LCALN n’est pas sans biais par rapport au plan et au modèle pour un domaine 
particulier, mais il est sans biais lors de l’agrégation pour tous les domaines, à condition que le même 
modèle se vérifie pour les unités incluses et exclues dans tous les domaines. Pour la moyenne ,iY  le biais 
de l’estimateur théorique LCALN LCALN=i i iY Y N  est donné par (4.15) divisé par .iN  

Étudions maintenant les variances. Pour l’estimateur LCAL théorique (4.7), la variance sous le plan est 
donnée par  

 ( ) ( )LCAL ˆ ˆ= = ,
i

i i i iI j i ij
j s

V Y V Y V w E  


 
−  

 
X B  (4.17) 

où = ,ij ij ij iIE y − x B .iIj U  Nous pouvons ensuite appliquer les estimateurs de la variance habituels 
pour les estimateurs par dilatation. Dans le cas de l’estimateur LCALN de (4.13), la variance est donnée 
par  

 ( ) ( )LCALN ˆ ˆ= .N
i i iIV Y V Y  − X B   

Notons que X̂  est fondé sur les unités d’échantillon ,n  tandis que ˆ
iX  utilise seulement les unités in  du 

domaine .i  Par conséquent, la contribution de X̂  à la variance de LCALN doit être nettement inférieure à 
la contribution de ˆ

iX  dans (4.17). Cela signifie que, dans la mesure où les lignes de régression nationale 
et de domaine sont semblables, la variance de l’estimateur LCALN, obtenue à partir du calage au niveau 
national, doit être plus petite que celle de l’estimateur par calage LCAL propre au domaine. 
 

5  EBLUP selon le modèle à erreurs emboîtées 
 

Les estimateurs décrits jusqu’à maintenant utilisent uniquement l’information sur les résultats 
provenant du domaine. Cela signifie que, quand la taille d’échantillon de domaine in  est petite, ces 
estimateurs peuvent être inefficaces y compris en l’absence d’échantillonnage défini par un seuil 
d’inclusion. Les méthodes d’estimation sur petits domaines (ou indirectes) sont conçues pour réduire la 
variance en augmentant la taille réelle de l’échantillon. À ce propos, voir le compte rendu exhaustif des 
méthodes d’estimation sur petits domaines dans Rao et Molina (2015). Dans la présente section, nous nous 
intéressons aux méthodes fondées sur un modèle, qui fournissent aux estimateurs de bonnes propriétés 
dans la distribution induite par le modèle. Étant donné que les propriétés fondées sur un modèle sont 
connues, nous souhaitons analyser si les estimateurs ont de bonnes propriétés sous le mécanisme de 
rééchantillonnage, qui ne suppose pas que le modèle se vérifie. 
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Pour cela, nous examinerons un modèle au niveau de l’unité très répandu, qui a été introduit par 
Battese, Harter et Fuller (1988) et est souvent dit modèle à erreurs emboîtées. Comme pour le modèle 2m  
dans (4.16), ce modèle suppose une régression linéaire constante pour toutes les unités de population, mais 
permet une hétérogénéité inexpliquée entre les domaines en incluant les effets de domaine aléatoires iu  
hormis les erreurs de modèle .ije  Ce modèle, le modèle noté 3 ,m  suppose  

 
( )

( )

iid 2

iid 2

~, 0, ,

~ 0, , = 1, , , = 1, , ,
ij ij i ij i u

ij e i

y u e u N

e N j N i m





= + +x β
 

(5.1)
 

où les effets de domaine iu  et les erreurs ije  sont tous mutuellement indépendants. Les vecteurs β  et 
( )2 2= ,u e  θ  sont inconnus. En établissant 2 = 0u  dans (5.1), nous obtenons le modèle 2m  donné dans 

(4.16). Si ( )1= , ,
ii i iNy y y  désigne le vecteur des résultats pour le domaine i  et ( )1= , ,

ii i iN
X x x  

la matrice de plan correspondante, le modèle dans la notation de la matrice se lit  

 ( )ind 2 2~ , , = , = 1, , ,
i i ii i i i u N N e NN i m  +y X β V V 1 1 I  (5.2) 

où k1  est un vecteur de uns de taille k  et kI  est la matrice identité .k k  

Nous considérons les paramètres de domaine linéaires définis comme étant = ,i i iH b y  où ib  est un 
vecteur non stochastique d’éléments connus. La moyenne de domaine 1

=1
= = iN

i i i ijj
H Y N y−   est 

obtenue au moyen de 1= .
ii i NN −b 1  

On suppose qu’un échantillon is  est tiré de l’ensemble des unités incluses dans le domaine ,i  à savoir 
.i iIs U  Nous désignons par ( )=i iI i iEr U s U−   l’ensemble des unités non échantillonnées du 

domaine ,iU  qui comprend les unités non échantillonnées de iIU  et toutes les unités de .iEU  Notons que 
= = .i i i iI iEU s r U U   Alors, l’échantillon global s  est composé des échantillons is  tirés des 

ensembles d’unités incluses dans chaque domaine ,iIU = 1, , ,i m  à savoir 1= .ms s s   

Nous décomposons le vecteur de domaine iy  et les matrices de plan et de covariance iX  et iV  dans 
les sous-vecteurs et les sous-matrices correspondants pour les unités échantillonnées et non 
échantillonnées, indiqués par les indices s  et r  respectivement, comme suit :  

 = , = , = .is is is isr
i

ir ir irs ir

    
    

    

y X V V
y X V

y X V V
  

Le paramètre linéaire =i i iH b y  peut alors être exprimé comme étant = .i is is ir irH  +b y b y  Selon le 
modèle (5.1), le meilleur prédicteur linéaire sans biais (BLUP) de H  est la fonction linéaire sans biais par 
rapport au modèle des données d’échantillon ˆ = ,i is isH α y  qui réduit au minimum l’erreur quadratique 
moyenne (EQM) du modèle, ( ) ( )

3 3

2ˆ ˆEQM = .m i m i iH E H H−  Le BLUP de =i is is ir irH  +b y b y  est 
alors  

 ( ) ( )BLUP 1ˆ = ,i is is ir ir s irs is is is sH −    + + − θ b y b X β V V y X β  (5.3) 

où sβ  est l’estimateur des moindres carrés pondérés de ,β  donné par  
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 ( )
1

1 1

=1 =1
= = .

m m

s s is is is is is is
i i

−
− −   

 
 β β θ X V X X V y  (5.4) 

Le BLUP de iH  donné dans (5.3) dépend des vraies valeurs des composantes de variance =θ  
( )2 2, ,u e    qui sont généralement inconnues. En les remplaçant par des estimateurs convergents par 
rapport au modèle correspondants ( )2 2ˆ ˆ ˆ= , ,u e  θ  nous obtenons le BLUP dit empirique (EBLUP), noté 

EBLUP BLUP ˆˆ ˆ= ( ).i iH H θ  

Si la fraction de sondage du domaine, ,i in N  est négligeable, le BLUP de iY  peut être exprimé 
comme étant la moyenne pondérée  

 ( ) ( )BLUPˆ 1 ,i is is i is s is i sY y     + − + − X x β X β  (5.5) 

où 2 2 2= ( )is u u e in   +  est dans l’intervalle ( )0, 1  et tend vers 1 quand in →   (Rao et Molina, 
2015). Par conséquent, pour les domaines ayant une grande taille d’échantillon ,in BLUP

îY  s’approche de 
l’estimateur par la régression de l’enquête ( ) ,is i is sy + −X x β  tandis que pour les domaines ayant une 
petite taille d’échantillon ,in BLUP

îY  emprunte de l’information des autres domaines en s’approchant de 
l’estimateur synthétique de type régression .i s

X β  En remplaçant les composantes de variance dans 
( )2 2= ,u e  θ  par des estimateurs convergents ( )2 2ˆ ˆ ˆ= ,u e  θ  dans le BLUP, désignant ˆ =is  
( )2 2 2ˆ ˆ ˆu u e in  +  et ( )ˆ ˆ= ,s sβ β θ  nous obtenons l’EBLUP de ,iY  donné par  

 ( ) ( )EBLUPˆ ˆ ˆˆ ˆ1 .i is is i is s is i sY y     + − + − X x β X β  (5.6) 

Le BLUP est sans biais et optimal selon le modèle 3m  dans le sens qu’il minimise l’EQM selon ce 
modèle. Nous étudions maintenant ses propriétés de plan, qui ne supposent pas que le modèle est correct 
et qui tiennent par conséquent compte du biais des écarts par rapport au modèle. À cette fin, nous 
considérons le paramètre de régression du recensement pour les unités incluses, défini comme 

( ) 1
1 1

=1 =1
= ,m m

I iI iI iI iI iI iIi i

−
− −  B X V X X V y  où ,iIy iIX  et iIV  sont le sous-vecteur et les sous-matrices 

correspondants de ,iy iX  et ,iV  pour les unités incluses ( ) .iIj U  Encore une fois, nous considérons la 
version théorique du BLUP définie sous la forme ,IB  

 ( ) ( )BLUP = 1 .i is is i is I is i IY y    + − + − X x B X B  (5.7) 

Si chaque échantillon is  est tiré du domaine correspondant iIU  par échantillonnage aléatoire simple sans 
remise (EASSR), alors ( ) =is iIE y Y  et ( ) = .is iIE x X  À partir de ces faits, on peut facilement calculer 
le biais de plan BLUP

iY  selon un EASSR, qui est donné par  

 ( ) ( ) ( ) ( ) ( )BLUP = 1 .iE
i is i i I iE iE I is i I i

iI

N
B Y Y Y Y

N      − − − + − − X B X B X B  (5.8) 

Ce biais sera faible si (5.1) se vérifie pour l’ensemble de la population, et dans ce cas ( )
3

=m i iE Y X β  et 
( )

3
= .m iE iEE Y X β  En utilisant ces résultats quand nous prenons l’espérance selon le modèle 3m  dans 

(5.8), nous obtenons ( )
3

BLUP
, = 0.m iB Y  En fait, ce résultat se vérifie aussi selon le modèle 2 .m  
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En ce qui concerne la variance, si is  est obtenu par EASSR dans ,iIU  la variance sous le plan de 
l’estimateur BLUP théorique est donnée par  

 ( ) ( ) ( )
2

BLUP 2
2

ˆ ˆ= = .is
i is is is I i i I

i

V Y V y V Y
N  


 − −x B X B   

Par conséquent, si les droites de régression par les moindres carrés (MC) du recensement pour les 
domaines du modèle (4.10) sont similaires à la droite de régression par les moindres carrés pondérés 
(MCP) du modèle (5.1), c’est-à-dire si ,I iIB B  alors la variance du BLUP de iY  diminue jusqu’à celle 
de l’estimateur LCAL de iY  obtenu à partir de (4.17), multipliée par le facteur ( )2 0, 1 .is   

Selon des plans d’échantillonnage plus généraux dans ,iIU  nous considérons le meilleur prédicteur 
linéaire sans biais pseudo-empirique (pseudo-EBLUP) de iY  proposé par You et Rao (2002) au lieu de 
l’EBLUP. En définissant l’estimateur théorique analogue qui utilise les moyennes de l’échantillon 
pondérées ( ) 1=

i i
iw j i j i ijj s j s

y w w y−

    et ( ) 1=
i i

iw j i j i ijj s j s
w w−

  x x  au lieu des moyennes 
non pondérées isy  et isx  dans (5.7), nous obtenons les mêmes expressions pour le biais par rapport au 
plan et la variance, avec is  changé en ( )2 2 2= ,iw u u e iw    +  pour ( ) 2 2= .

i i
iw j i j ij s j s

w w
−

    

 
6  Meilleur prédicteur empirique selon le modèle à erreurs emboîtées 
 

L’estimation des paramètres de domaine non linéaires nécessite des méthodes plus générales 
d’estimation sur petits domaines, comme le meilleur prédicteur/l’estimateur bayésien (MP ou EBE). À ce 
propos, voir Molina et Rao (2010). Les paramètres non linéaires particuliers sont les indicateurs de 
pauvreté et d’inégalité définis selon une mesure du bien-être, comme la famille des indicateurs de 
pauvreté introduits par Foster, Greer et Thorbecke (1984). Le meilleur prédicteur peut aussi servir à 
estimer d’autres caractéristiques comme la médiane ou les quantiles, ou encore toute la fonction de 
distribution empirique de la variable d’intérêt, voir Pratesi (2016). De plus, on peut l’utiliser pour estimer 
les totaux et les moyennes d’une variable cible donnée, quand la variable dépendante dans le modèle 
considéré est une transformation bijective (par exemple, des transformations logarithmiques ou de type 
Box-Cox plus générales) de cette variable cible. Ces transformations sont généralement appliquées en cas 
de non-normalité ou d’hétéroscédasticité. 

Dans la présente section, la variable cible (par exemple, la mesure du bien-être) pour l’unité ej  dans le 
domaine ei  est notée comme étant ijv  et ( )= ,ij ijy T v  où T  est une transformation bijective. Nous 
supposons que ijy  suit le modèle à erreurs emboîtées (5.1). Par la transformation inverse ( )1= ,ij ijv T y−  
nous pouvons exprimer notre paramètre cible (défini à l’origine en termes de variables cibles )ijv  comme 
une fonction du vecteur ( )1= , ,

ii i iNy y y  des réponses du modèle pour les unités de domaine, 
( )= .i iH h y  Le meilleur prédicteur (MP) de ( )=i iH h y  est défini comme la fonction des données 

d’échantillon isy  qui minimise l’EQM du modèle, et qui est  

 ( ) ( ) 
3

MPˆ , = ; , ,i m i isH E hβ θ y y β θ  (6.1) 
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où l’espérance est prise par rapport à la distribution du modèle de ,ir isy y  qui dépend des valeurs vraies 
de β  et .θ  Le MP de iH  est sans biais par rapport au modèle (5.1), quelle que soit la complexité de la 
fonction ( )h   définissant le paramètre cible. Toutefois, il ne peut pas être calculé en pratique, car les 
paramètres du modèle β  et θ  sont généralement inconnus. Un meilleur prédicteur empirique (MPE) de 

,iH  noté MPEˆ ,iH  est ensuite obtenu par le remplacement de β  et θ  dans ( )MPˆ ,iH β θ  par les estimateurs 
convergents β̂  et ˆ ,θ  quand ( )MPE MP ˆ ˆˆ ˆ= , .i iH H β θ  Le MPE n’est pas exactement sans biais, mais le biais 
découlant de l’estimation de β  et θ  est généralement négligeable quand la taille globale de l’échantillon 
n  est grande. Dans le cas d’un paramètre linéaire = ,i i iH b y  le MPE selon le modèle à erreurs 
emboîtées avec normalité obtenu au moyen de ( )ˆ ˆ=s sβ β θ  pour estimer β  est égal à EBLUPˆ .iH  

Quand ( )h   est si complexe que l’espérance définissant le MPE dans (6.1) ne peut pas être calculée 
analytiquement, on peut appliquer les méthodes Monte-Carlo pour obtenir une approximation de MPEˆ

iH  
comme le proposent Molina et Rao (2010). Pour cela, on simule, à partir du modèle (5.1) ajusté aux 
données d’échantillon originales, des répliques L ( ) ; = 1, ,ijy L  de , ,ij iy j r  où ir  sont les unités 
non échantillonnées du domaine ,i  en attribuant les éléments d’échantillon ,ijy ij s  pour former le 
vecteur de population ( ) ,iy  en calculant le paramètre cible correspondant ( ) ( )( )=i iH h y  pour chaque 

= 1, , L  et, enfin, en établissant la moyenne des répliques L  sous la forme ( )MPE 1
=1

ˆ = .L
i iH L H−   Il 

faut noter que le MPE nécessite les valeurs ijx  pour toutes les unités de population, et non pas seulement 
pour les unités incluses. Pour en savoir plus, voir Molina et Rao (2010). 
 

7  Estimation de l’EQM 
 

L’EBLUP de la section 5 ou le MPE décrit à la section 6 sont fondés sur le modèle à erreurs emboîtées 
(5.1). Les estimateurs par calage décrits à la section 4 sont également assistés par un modèle de régression 
linéaire. Si nous voulons avoir des mesures d’exactitude comparables, il semble raisonnable d’obtenir les 
EQM de tous les estimateurs selon un modèle de régression donné (EQM de modèle), en supposant que le 
modèle se vérifie pour toutes les unités de population (incluses et exclues). Nous estimons ici l’EQM du 
modèle au moyen de la méthode bootstrap proposée dans Molina et Rao (2010), fondée sur la méthode 
bootstrap paramétrique originale pour les populations finies de González-Manteiga, Lombardia, Molina, 
Morales et Santamaría (2008). Dans cette procédure, l’EQM par la méthode bootstrap de MPEˆ

iH  selon le 
modèle à erreurs emboîtées (5.1) est obtenue comme suit : (i) on ajuste le modèle (5.1) aux données 
d’échantillon ( ) , ; = 1, , ,is is i my X  pour obtenir les estimateurs ˆ ,β 2ˆ u  et 2ˆ e  de ,β 2

u  et 2
e  

respectivement; (ii) pour = 1, , ,b B  on produit indépendamment ( ) ( )iid* 2~ ˆ0,b
i uu N   et 

( ) ( )iid* 2~ ˆ0, ,b
ij ee N  = 1, , ,ij N = 1, , ;i m  (iii) pour = 1, , ,b B  on construit des vecteurs 

bootstrap de domaine ( ) ( ) ( )( )
1

** *
1= , , ,bb b

i i iNy y y  dont les éléments sont générés en tant que  

 ( ) ( ) ( )* * *ˆ= , = 1, , , = 1, , .b b b
ij ij i ij iy u e j N i m + +x β   

à partir du vecteur bootstrap de domaine ( )* ,b
iy  on calcule le paramètre bootstrap cible ( ) ( )( )* *= ,b b

i iH h y  
pour = 1, , ;b B  (iv) à partir de chaque vecteur bootstrap de population ( )* ,b

iy  on prend la partie de 
l’échantillon ( )* ,b

isy  où les indices d’échantillon is  sont exactement ceux de l’échantillon original tiré de 
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,iIU  pour = 1, , .i m  À l’aide des données de l’échantillon bootstrap global ( ) ( ) ( )( )* * *
1= , ,b b b

s s ms
y y y  et 

des vecteurs de population ,ijx = 1, , ,ij N  supposés connus pour toutes les unités de population, on 
calcule l’EBE bootstrap de ,iH  noté ( )MPE*ˆ ,b

iH = 1, , ;b B  (v) un estimateur de l’EQM bootstrap pour 
l’EBE selon le modèle (5.1), ( )

3

MPEˆEQM ,m iH  est obtenu sous la forme 

 ( ) ( ) ( )( ) 2MPE MPE* *

=1

1ˆ ˆeqm = .
B

b b
B i i i

b
H H H

B
−  (7.1) 

On peut obtenir de la même façon les estimateurs bootstrap de l’EQM selon le même modèle 
d’estimateurs par calage. Dans le cas particulier d’un paramètre linéaire, = ,i i iH b y  si ˆ

sβ  est 
l’estimateur des moindres carrés pondérés (5.4), alors (7.1) est un estimateur de ( )

3

EBLUPˆEQM .m iH  Cet 
estimateur bootstrap naïf de l’EQM du modèle est sans biais au premier ordre, dans le sens que son biais 
de modèle est ( )1 ,O m−  et non pas ( )1 .o m−  Les corrections de biais décrites dans la littérature 
augmentent la variance et peuvent produire des estimations de l’EQM négatives. En effet, on ne trouve 
pas dans la littérature d’estimateurs bootstrap de l’EQM qui soient à la fois strictement positifs et sans 
biais au deuxième ordre. C’est pourquoi, par souci de simplicité, nous considérons l’estimateur bootstrap 
naïf (7.1), qui ne peut pas produire de valeurs négatives et qui a de bonnes performances pour un nombre 
moyen de régions .m  
 

8  Expériences de simulation 
 

8.1  Objectifs et description générale 
 

Dans la présente section, nous décrirons des expériences de simulation conçues pour comparer les 
propriétés des petits échantillons des estimateurs de iY  présentés plus haut dans le contexte de 
l’échantillonnage défini par un seuil d’inclusion. Plus précisément, nous comparons l’estimateur direct 
naïf HAˆ ,iY  les estimateurs par calage LCAL

îY  et LCALNˆ ,iY  et l’EBLUP selon le modèle à erreurs emboîtées 
EBLUPˆ ,iY  dans deux scénarios différents. Dans le premier scénario, les valeurs de la variable cible pour 

toutes les unités de population sont générées à partir du même modèle. Dans le deuxième, les unités 
incluses et exclues sont générées à partir de modèles différents. 

En l’absence d’échantillonnage défini par un seuil d’inclusion, les estimateurs par calage sont 
convergents par rapport au plan de sondage à mesure que la taille du domaine in  augmente même si le 
modèle correspondant ne se vérifie pas, mais cela n’est pas le cas pour les estimateurs fondés sur un 
modèle. D’autre part, selon le modèle correspondant, l’EBLUP d’un paramètre linéaire est 
approximativement l’estimateur linéaire et sans biais le plus efficace, de sorte que la réalisation de 
simulations selon un modèle n’apporterait pas de nouvelles connaissances. L’objectif ici est de déterminer 
si les prédicteurs fondés sur un modèle ont également de bonnes performances pour ce qui est du plan 
(d’échantillonnage défini par un seuil d’inclusion). C’est pourquoi, nous exécutons des simulations 
fondées sur le plan de sondage en générant un vecteur de population ( )1= , , m

 y y y  à partir du modèle 
à erreurs emboîtées dans (5.1), en le maintenant fixe et en tirant à répétition un nouvel échantillon défini 
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par un seuil d’inclusion dans chaque simulation Monte-Carlo. On répartit les unités aux ensembles 
d’unités incluses ou exclues en générant une variable binaire aléatoire ijc  pour chaque unité 

= 1, , ij N  et chaque domaine = 1, , .i m  Les unités j  avec = 1ijc  sont attribuées à iIU  et celles 
avec = 0ijc  sont attribuées à .iEU  Dans chaque répétition Monte-Carlo, des échantillons sont tirés, 
indépendamment pour chaque domaine ,i  à partir des unités iIU = 1, , .i m  
 

8.2  Modèle de régression commun 
 

Nous considérons une population de =N 20 000 individus divisés en =m 80 domaines d’une même 
taille =iN 250, = 1, , .i m  Nous considérons trois variables auxiliaires, avec des valeurs générées 
sous la forme ( )iid~ 3, 2 ,ijx N = 1, 2, 3.  Les variables binaires ijc  déterminant la répartition des unités 
dans iIU  ou iEU  pour chaque domaine i  sont générées indépendamment en tant que ( )ind~ Bern ,ij j ic p  
où les probabilités ( )= Pr = 1j i ijp c  sont liées au vecteur des variables auxiliaires ( )1 2 3= , ,ij ij ij ijx x x x  
sous la forme  

 
( )
( )

exp
= , = 1, , , = 1, , .

1 exp
ij

j i i

ij

p j N i m


+

x ζ

x ζ
  

Nous prenons ( )= 0,75; 1; 1 .ζ  À partir de cette valeur, le nombre total d’unités incluses (avec = 1)ijc  
de tous les domaines représente environ la moitié de la population. 

On génère les valeurs de la variable cible ijy  à partir du modèle à erreurs emboîtées (5.1) au 
moyen de ( )1 2 3= , ,ij ij ij ijx x x x  et en prenant ( )= 1; 1,5; 1 ,β ( )22 = 0,75u  et 2 2= 4 ,e  ce qui donne un 
coefficient de détermination 2 0,5.R   Alors, si l’on garde les valeurs de population ( ) , , ;ij ij ijy cx  

= 1, , , = 1, ,ij N i m  fixes, on tire =K 1 000 échantillons Monte-Carlo ( ) ,ks = 1, , .k K  On 
obtient chacun de ces échantillons en tirant des sous-échantillons indépendants ( )k

is  de taille in  des unités 
dans iIU  par échantillonnage aléatoire simple sans remise, = 1, , .i m  On suppose les tailles 
d’échantillon de domaine  5; 10; 30; 50 ,in   chaque taille d’échantillon étant répétée pour 20 domaines 
subséquents. Au moyen des données de l’échantillon ek  nous calculons l’estimateur direct de base, les 
estimateurs par calage au niveau du domaine (LCAL) et au niveau de la population (LCALN), ainsi que 
l’EBLUP. Les poids, j ih  et ,j ig  dans les estimateurs par calage (4.3) et (4.6) respectivement sont 
obtenus au moyen de la fonction calib du module sampling (Tillé et Matei, 2016) de R (R Development 
Core Team, 2016). Les EBLUP sont obtenus au moyen du module de R sae (Molina et Marhuenda, 
2015), qui, par défaut, estime les paramètres du modèle 2 ,u 2

e  et β  au moyen du maximum de 
vraisemblance restreint (ou REML, pour restricted maximum likelihood). 

Supposons que ˆ
iY  est un estimateur générique de iY  et ( )ˆ k

iY  sa valeur obtenue avec l’échantillon e .k  
Nous évaluons les performances des estimateurs en termes de biais relatif (BR) et de racine carrée de 
l’EQM relative (REQMR) selon le plan, dont on obtient une approximation empirique comme suit  

 ( )
( )( ) ( )

( )( )2
1 1

=1 =1
ˆ ˆ

ˆ ˆBR = 100 , REQMR = 100 .
K Kk k

i i i ik k
i i

i i

K Y Y K Y Y
Y Y

Y Y 

− −− −    
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Nous calculons en outre les moyennes sur les domaines du BR absolu et de la REQMR comme suit  

 ( ) ( )1 1

=1 =1

ˆ ˆBRA = BR , REQMR = REQMR .
m m

i i
i i

m Y m Y 
− −    

La figure 8.1 présente des diagrammes de quartiles du pourcentage de BR pour les estimateurs de la 
moyenne considérés ,iY  où chaque diagramme de quartile correspond aux 20 domaines de chaque groupe 
des tailles d’échantillon = 5; 10; 30; 50.in  Nous observons le biais important de l’échantillonnage défini 
par un seuil d’inclusion de l’estimateur direct de base, le BR médian étant supérieur à 20 % pour toutes les 
tailles d’échantillon de domaine. Ce biais de l’échantillonnage défini par un seuil d’inclusion est corrigé 
par tous les autres estimateurs. Néanmoins, l’estimateur LCALN donne des diagrammes de quartiles plus 
larges. Cet estimateur obtient un biais important pour certains domaines, probablement parce que le 
modèle l’assistant ne tient pas compte des effets de domaine. L’estimateur LCAL est fondé sur un modèle 
qui tient compte des effets de domaine et a de bonnes performances pour ce qui est du biais de plan 
uniformément pour toutes les tailles d’échantillon de domaine, mais l’EBLUP donne également d’assez 
bons résultats concernant le biais de plan. 

Si nous observons maintenant la REQMR à la figure 8.2, nous pouvons voir que les REQMR des 
EBLUP sont nettement plus petites pour toutes les tailles d’échantillon de domaine. L’estimateur LCAL 
obtient des REQMR plus proches à mesure que la taille de l’échantillon de domaine augmente, mais pour 

= 5in  il obtient des REQMR très grandes. Nous avons constaté que l’estimateur LCALN peut être 
fortement biaisé pour certains domaines et qu’il a aussi de grandes REQMR pour toutes les tailles 
d’échantillon de domaine. En résumé, EBLUP donne la REQMR de plan la plus basse tout en maîtrisant le 
biais de plan. 
 
 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Figure 8.1 Diagrammes de quantiles du BR de domaine (%) de l’estimateur direct de base et des estimateurs 

LCAL, LCALN et EBLUP pour = 5; 10; 30; 50in . 
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Figure 8.2 Diagrammes de quantiles de domaines REQMR (%) de l’estimateur direct de base et des 

estimateurs LCAL, LCALN et EBLUP pour = 5; 10; 30; 50in . 

 
Le tableau 8.1 présente les moyennes pour tous les domaines du BR absolu et de la REQMR, ainsi que 

la part en pourcentage du carré du biais provenant de l’EQM totale du plan. Encore une fois, nous 
observons le biais important de l’échantillonnage défini par un seuil d’inclusion de l’estimateur direct de 
base, avec une proportion de biais de 2 EQMB   100 %, contrairement à tous les autres estimateurs. 
L’estimateur LCAL a le plus petit biais relatif absolu moyen, et il est suivi de près par l’estimateur 
EBLUP. Le LCALN obtient les meilleures performances pour ce qui est du ratio du biais en raison de son 
EQM importante. C’est pourquoi nous considérons que l’estimateur LCAL donne de meilleures 
performances. Comme cela a été dit, l’estimateur EBLUP est nettement plus performant si l’on examine à 
la fois le biais et l’EQM. 
 
Tableau 8.1 
Moyennes pour tous les domaines du BR absolu, de la REQMR et 2 EQMB   pour l’estimateur direct de 
base et les estimateurs LCAL, LCALN et EBLUP (en pourcentage) 
 

Méthode  BRA  REQMR  2 EQMB   
DIR   21,82   24,45  98,32  
LCAL   2,96   27,33  2,48  
LCALN   8,97   30,44  0,04  
EBLUP   3,13   4,56  0,18  

 
8.3  Différents modèles de régression 
 

Dans la présente expérience de simulation, nous conservons les mêmes valeurs de population et plan 
d’échantillonnage qu’auparavant, mais les valeurs de la variable cible pour les unités incluses et exclues 
sont générées à partir de modèles ayant des valeurs de paramètres différentes. Il est entendu que ce 
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scénario n’est pas favorable pour les estimateurs fondés sur un modèle considérés ici, mais il peut être 
réaliste, car en pratique, le modèle supposé ne peut pas être vérifié pour les unités exclues. Par conséquent, 
au lieu d’une valeur β  constante pour toutes les unités de population, nous supposons ( )= 1; 1,5; 1I

β  
pour les unités incluses et ( )= 0,5; 1,6; 0,5E

β  pour les unités exclues. On suppose que les valeurs des 
variables explicatives et des composantes de variance 2

u  et 2
e  sont exactement les mêmes 

qu’auparavant. Encore une fois, nous tirons =K 1 000 échantillons ( )ks  par EASSR indépendant dans les 
unités du domaine i  avec = 1,ijc  avec les mêmes tailles d’échantillon de domaine in  qu’auparavant. Au 
moyen des données d’échantillon provenant de l’échantillon ek  nous calculons l’estimation par estimateur 
direct de base, LCAL, LCALN et EBLUP de .iY  

La figure 8.3 montre les diagrammes de quantiles des biais relatifs correspondants en pourcentage pour 
chaque taille d’échantillon de domaine. Dans ce cas, tous les estimateurs sont biaisés, mais le biais de 
l’estimateur direct de base devient très grand, atteignant plus de 40 % pour certains domaines. Le biais des 
estimateurs LCAL et EBLUP demeure relativement faible pour tous les domaines, mais celui de LCALN 
reste très grand en valeur absolue pour certains domaines. En l’absence d’échantillonnage défini par un 
seuil d’inclusion, les estimateurs par calage sont asymptotiquement sans biais par rapport au plan de 
sondage à mesure que la taille de l’échantillon de domaine in  augmente, même si le modèle considéré ne 
se vérifie pas. Toutefois, cela n’est pas vrai en cas d’échantillonnage défini par un seuil d’inclusion et 
c’est pourquoi les biais relatifs des estimateurs par calage ne diminuent pas quand in  croît. Y compris 
dans ce scénario défavorable comprenant différents modèles générateurs pour les unités incluses et 
exclues, les EBLUP présentent un biais modéré, qui est comparable à celui de l’estimateur LCAL et qui 
donne des performances nettement meilleures pour ce qui est de la REQMR. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 

 

 
 
Figure 8.3 Diagrammes de quantiles du BR de domaine (%) de l’estimateur direct de base et des estimateurs 

LCAL, LCALN et EBLUP pour = 5; 10; 30; 50,in  quand β = (1; 1,5; 1)I   pour les unités 
incluses et β = (0,5; 1,6; 0,5)E   pour les unités exclues. 
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Figure 8.4 Diagrammes de quantiles des REQMR de domaine (%) de l’estimateur direct de base et des 

estimateurs LCAL, LCALN et EBLUP pour = 5; 10; 30; 50,in  quand β = (1; 1,5; 1)I   pour les 
unités incluses et β = (0,5; 1,6; 0,5)E   pour les unités exclues. 

 
 

Encore une fois, les moyennes pour tous les domaines du BR absolu et de la REQMR sont présentées 
au tableau 8.2, ainsi que le ratio du carré du biais. Comme nous l’avons indiqué, l’estimateur direct de 
base souffre d’un biais considérable, tandis que les estimateurs LCAL et EBLUP gardent un BRA  
inférieur à 10 %. L’estimateur LCALN affiche le plus faible ratio de biais en raison d’une EQM plus 
grande. Encore une fois, l’estimateur EBLUP est le plus efficace, avec une REQMR moyenne également 
inférieure à 10 %. 

 
Tableau 8.2 
Moyennes pour tous les domaines du BR absolu, de la REQMR et 2 EQMB   pour l’estimateur direct de 
base et les estimateurs LCAL, LCALN et EBLUP, quand β = (1; 1,5; 1)I   pour les unités incluses et 
β = (0,5; 1,6; 0,5)E   pour les unités exclues (en pourcentage) 

 

Méthode  BRA  REQMR  2 EQMB   
DIR   31,78   34,11   99,87  
LCAL   8,47   30,83   77,43  
LCALN   12,75   34,49   29,56  
EBLUP   8,73   9,48   75,78  

 
Nous avons répété l’expérience de simulation en supposant une valeur de Eβ  plus éloignée de ,Iβ  

pour que les deux modèles de régression soient sensiblement différents. Nous n’avons pas inclus les 
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résultats en raison de contraintes d’espace, cependant, comme on pouvait s’y attendre, les valeurs du BR 
et de la REQMR augmentent pour tous les estimateurs, mais les conclusions sont semblables à celles de la 
dernière expérience. L’estimateur direct de base obtient le plus grand BR, les estimateurs par calage et 
EBLUP réduisent nettement le biais d’échantillonnage défini par un seuil d’inclusion de l’estimateur 
direct de base et EBLUP obtient une REQMR plus petite, particulièrement pour les domaines ayant les 
plus petites tailles d’échantillon. 

 
9  Estimation des ventes totales dans les provinces espagnoles 
 

Nous décrivons ici une application à l’estimation des ventes totales d’un produit du tabac dans les 
provinces espagnoles. L’ensemble de données disponibles contient, pour =N 12 791 bureaux de tabac 
(presque tous) dans =m 48 provinces espagnoles (îles Canaries, Ceuta et Melilla non comprises), le 
volume des achats de ce produit effectués par chaque établissement au cours des trois mois précédant 
novembre 2016 ( ,ijz  en euros). Il contient également une variable indiquant si un appareil enregistrant 
tous les renseignements requis au sujet de chaque vente a été fourni à l’établissement. Seuls les 
établissements aux ventes les plus importantes reçoivent l’appareil en question. Ces établissements (au 
total =n 1 842) sont en mesure de déclarer précisément les données relatives à leurs ventes. Par 
conséquent, les données de ces établissements donnent le volume de vente ( ,ijv  en euros) du produit 
examiné en novembre 2016. 

Nous estimons les ventes totales 
=1

= iN
i iji

V v  dans chacune des =m 48 provinces incluses dans les 
données au moyen de l’estimateur de base direct, des estimateurs par calage sélectionnés et d’un 
estimateur fondé sur un modèle. Les établissements j  pour lesquels ijz  et ijv  sont disponibles pour une 
province i  composent l’ensemble des unités incluses ,iIU  qui est égal à l’échantillon is  dans ce cas (il 
n’y a pas d’échantillonnage dans ).iIU  Alors, les estimateurs directs de base sont donnés ici par 

HAˆ = ,i i iIV N V = 1, , ,i m  qui ont une variance nulle, mais qui pourraient être fortement biaisés. Étant 
donné que les valeurs vraies dans les applications réelles ne sont pas disponibles et que, par conséquent, 
les biais réels ne peuvent pas être évalués (nous n’avons pas d’information de ),iEU  nous comparerons ici 
les estimateurs en considérant l’ensemble des établissements de chaque province dont les ventes sont 
enregistrées comme EASSR de cette province. Notons qu’il s’agit du meilleur scénario pour l’estimateur 
direct de base. Par conséquent, pour l’estimateur direct de base HA

îV  si l’on considère que l’échantillon 
réel =i iIs U  est un EASSR de ,iU  la variance est égale à l’EQM (nous ignorons le biais). L’estimateur 
sans biais par rapport au plan de l’EQM est alors  

 ( )
2

2ˆeqm = 1 , = 1, , ,i i
i i

i i

s n
V N i m

n N


− 

 
  

où ( ) ( )1 22 = 1
i

i i ij isj s
s n v v−


− −  est la variance de l’échantillon des ventes de la province i  et ici 

= ,i iIn N = 1, , .i m  
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Pour les estimateurs qui considèrent un modèle de régression, nous effectuons d’abord une analyse 
descriptive préliminaire des variables. Les histogrammes des ventes ijv  et des achats ijz  montrent des 
distributions asymétriques à droite pour les deux variables. De plus, un diagramme de dispersion des 
résidus des moindres carrés ordinaires à partir d’un modèle linéaire pour ijv  en termes de ,ijz  contre ijz  
révèle une légère tendance à l’hétéroscédasticité. Il semblerait que la transformation des ventes par la 
racine carrée, c’est-à-dire en supposant 1 2=ij ijy v  comme variable réponse et ( )= 1, ,ij ijx x  avec 

1 2=ij ijx z  comme covariable réduise le problème. Par conséquent, nous examinerons un modèle à erreurs 
emboîtées (5.1) pour les ventes transformées ijy  en termes d’achats transformés ,ijx  et les MPE ou EBE 
des ventes totales de chaque province, 

=1
= ,iN

i ijj
V v  seront calculés à partir de ce modèle. Notons que, 

pour ce qui est des réponses du modèle ,ijy  les ventes totales sont données par ( )2
=1

= = .iN
i ij ij

V y h y  
Alors, le MPE/EBE de ( )=i iV h y  est donné par ( ) 

3

MPE ˆˆ = ; ,i m i isV E h y y θ = 1, , ,i m  qui peut être 
calculé de façon analytique ou approximative par simulation de Monte-Carlo. Nous estimons l’EQM du 
modèle du MPE/EBE au moyen du bootstrap paramétrique décrit à la section 7 pour = ,i iH V  en 
supposant ( ) ( )* *=b b

i iH V  et ( ) ( )MPE* MPE*ˆ ˆ=b b
i iH V  et en considérant que le modèle se vérifie pour les unités 

incluses et exclues. Les résidus du modèle sont décrits ci-dessous. 

Notons que l’estimateur LCAL (ou GREG) n’est pas défini pour une fonction non linéaire des valeurs 
de la variable de réponse dans les unités de population, comme le total des ventes 2

=1
= iN

i ijj
V y  après la 

transformation par la racine carrée. Nous calculons ici alors l’estimateur GREG selon (4.3) au moyen de 

ijv  au lieu de ijy  et ijz  au lieu de ,ijx  qui est assisté par le modèle linéaire (4.10) pour les ventes non 
transformées ijv  en termes d’achats .ijz  Afin de mesurer l’incertitude de l’estimateur GREG, et pour la 
rendre comparable à celle du MPE/EBE, nous avons estimé son EQM de modèle au moyen de la même 
procédure bootstrap, en remplaçant ( )MPE*ˆ b

iH  par ( )GREG*ˆ .b
iV  L’estimateur bootstrap obtenu de l’EQM 

comprend en fait l’erreur causée par le fait que le bon modèle est celui comportant des variables 
transformées. 

Avant de comparer les estimations, nous analysons les résidus du modèle à erreurs emboîtées (5.1), 
donnés par ˆˆ ˆ= .ij ij ij ie y u− −x β  La figure 9.1 montre le diagramme de dispersion de ces résidus par 
rapport aux valeurs prédites ˆˆ ˆ=ij ij iy u +x β  (à gauche) et un histogramme des résidus (à droite). Nous 
pouvons voir quelques valeurs aberrantes négatives sur le graphique de gauche, qui concordent avec la 
queue légèrement plus grande à gauche dans l’histogramme. Les résidus ne présentent aucune autre 
tendance remarquable. Nous constatons que dans l’histogramme, ils semblent être surtout concentrés 
autour de zéro, ce qui indique la puissance prédictive élevée du modèle.  

La figure 9.2 montre le diagramme Q-Q normal des effets de domaine prédits ˆ .iu  Ce diagramme 
supporte la normalité de ˆ iu  sauf pour une valeur aberrante apparaissant sur la queue gauche de la 
distribution. Ce point correspond à la province ayant la plus petite taille d’échantillon ( =in
3 observations), ce qui donne à penser que l’effet aléatoire estimé pour cette province, ˆ ,iu  n’est pas très 
fiable. Par conséquent, nous considérons que le modèle à erreurs emboîtées est raisonnablement bien 
ajusté aux données disponibles. 
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Figure 9.1 Résidus du MPE/EBE par rapport aux valeurs prédites (à gauche) et histogramme des résidus du 

MPE/EBE (à droite). 
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Figure 9.2 Diagramme Q-Q normal des effets prédits pour la province ˆ .iu  

 
Nous comparerons maintenant les estimations obtenues. La figure 9.3 à gauche montre les MPE/EBE 

des ventes totales du produit du tabac considéré pour chaque province par rapport aux estimations 
directes. Les tailles d’échantillon des provinces sont utilisées comme étiquettes de points. Ce diagramme 
indique une grande similitude entre les deux types d’estimations, sauf pour les deux provinces ayant les 
plus grandes tailles d’échantillon, où les MPE/EBE sont légèrement plus grands que les estimations 
directes, ce qui pourrait être dû au biais d’échantillonnage défini par un seuil d’inclusion de l’estimateur 
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direct. La figure 9.3 à droite présente les MPE/EBE par rapport aux estimations par régression généralisée. 
La grande similitude entre les estimations GREG et EBE illustrées dans le graphique confirme le fait que 
les estimateurs directs pourraient en fait sous-estimer les ventes totales dans cette application. 

Enfin, nous comparons les trois types d’estimations des ventes totales pour chaque province dans la 
figure 9.4 à gauche, qui montre les estimations ponctuelles pour chaque province (axe des x); les 
provinces sont triées par tailles d’échantillon, de la plus petite à la plus grande, et les tailles d’échantillon 
sont indiquées sur les étiquettes de l’axe des x. Les conclusions sont identiques aux conclusions 
précédentes, à savoir que les trois types d’estimations prennent des valeurs très semblables pour toutes les 
provinces, sauf pour un petit nombre de provinces ayant les tailles d’échantillon les plus grandes, où 
l’estimateur direct de base prend des valeurs légèrement plus petites (qui sous-estiment peut-être les 
ventes totales). La figure 9.4 (à droite) montre les coefficients de variation (CV) estimés qu’on obtient si 
l’on ignore le biais causé par l’échantillonnage défini par un seuil d’inclusion. Les estimateurs par 
MPE/EBE ont des performances uniformément supérieures à celles des autres estimateurs pour ce qui est 
des CV estimés, dont les valeurs sont maintenues sous 10 % pour presque toutes les provinces alors que 
l’estimateur GREG obtient des valeurs de CV supérieures à 10 % pour les provinces ayant les plus petites 
tailles d’échantillon. Nous observons des sommets dans les CV estimés pour certaines provinces qui n’ont 
pas nécessairement les plus petites tailles d’échantillon. Ces plus grandes valeurs de CV s’expliquent par 
la présence d’achats et de ventes nuls du produit considéré dans de nombreux bureaux de tabac de ces 
provinces (le produit examiné n’y est pas acquis chaque mois). Il apparaît clairement que l’estimateur 
direct est le moins efficace de tous. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Figure 9.3 Les MPE/EBE des ventes totales de chaque province par rapport aux estimations directes (à 

gauche) et aux estimations GREG (à droite). 
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Figure 9.4 Estimations directes, par calage et par MPE/EBE des ventes totales pour chaque province (à 

gauche) et coefficients de variation estimés correspondants (à droite). 

 
Le tableau A.1 de l’annexe donne les estimations par l’estimateur direct, LCAL et MPE/EBE des 

ventes totales de la province pour le produit, complétées par l’estimation de leurs CV. Le tableau confirme 
les meilleures performances du MPE/EBE pour ce qui est de l’estimation du CV dans le modèle à erreurs 
emboîtées, particulièrement pour les provinces ayant de petites tailles d’échantillon. Enfin, l’estimateur 
direct a des performances médiocres en termes de CV même si l’on ne tient pas compte du biais 
attribuable à l’échantillonnage défini par un seuil d’inclusion. 

 
10  Conclusions 
 

L’échantillonnage défini par un seuil d’inclusion est souvent utilisé dans les enquêtes-entreprises, 
quand le prélèvement d’un échantillon représentatif de l’ensemble de la population entraîne un coût qui ne 
compense pas vraiment le gain d’exactitude subséquent. Cependant, dans certaines enquêtes, une partie de 
la population cible peut ne pas être disponible aux fins d’échantillonnage, c’est-à-dire que certains 
secteurs de population pourraient ne pas être représentés dans l’échantillon. Ces situations se présentent 
plus souvent qu’on ne le souhaiterait, ce qui donne des estimations directes biaisées comme nous l’avons 
vu tout au long de l’article. 

Nous avons étudié les propriétés de plan théoriques des estimateurs directs de base, par calage et 
fondés sur un modèle sous un échantillonnage défini par un seuil d’inclusion sur des petits domaines. Nos 
résultats montrent que l’estimateur EBLUP pour un paramètre linéaire, de la même façon que les 
estimateurs par calage, réduit considérablement le biais dû à l’échantillonnage défini par un seuil 
d’inclusion si les modèles pour les individus inclus et exclus sont raisonnablement semblables. Pour ce qui 
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est de l’EQM, l’estimateur EBLUP est nettement plus performant que les estimateurs par calage, surtout 
pour les domaines ayant une petite taille d’échantillon. 

Dans nos études par simulations et dans l’application, nous avons comparé les méthodes proposées en 
supposant que le modèle est identique pour toutes les unités de la population (incluses ou exclues). 
L’hypothèse du modèle est discutable, car aucun moyen ne permet de vérifier le modèle pour les unités 
exclues. Dans les cas où l’estimation pour l’ensemble du domaine (et non pas seulement pour )iIU  est 
nécessaire, comme dans le présent travail, on doit s’appuyer sur de l’information antérieure subjective 
concernant la validité du modèle supposé pour les unités exclues. Dans tous les cas, les estimations 
doivent être considérées seulement comme une indication de ce que pourraient être les valeurs vraies si un 
même modèle se vérifiait pour toutes les unités de domaine. En fait, nous avons aussi analysé dans des 
simulations l’utilisation de modèles différents pour les unités incluses et exclues. Dans ce cas, les 
estimateurs fondés sur un modèle se sont encore montrés les plus efficaces et leur biais n’était pas 
beaucoup plus important que celui des estimateurs par calage. 

Les EQM des estimateurs par calage et fondés sur un modèle sont obtenues sous le modèle. Les 
instituts nationaux de statistique préfèrent les EQM de plan, car ils ne supposent pas qu’un modèle est 
correct et tiennent par conséquent compte des défaillances du modèle. On rencontre toutefois les mêmes 
problèmes pour trouver des estimateurs sans biais par rapport au plan de sondage pour l’EQM de plan 
selon un échantillonnage défini par un seuil d’inclusion que pour trouver des estimateurs sans biais par 
rapport au plan de sondage des indicateurs de domaine cibles .iH  Nous envisageons d’appliquer les idées 
de Strzalkowska-Kominiak et Molina (2019), qui proposent d’emprunter de l’information d’autres 
domaines aussi pour estimer l’EQM de plan dans un domaine donné, pour trouver des estimateurs de 
l’EQM du plan ayant un biais moindre d’échantillonnage défini par un seuil d’inclusion. 

Enfin, nous avons considéré que les domaines agissent comme des strates d’échantillonnage et que 
l’échantillonnage défini par un seuil d’inclusion est appliqué dans chaque domaine. Étant donné que les 
strates sont différentes des domaines (en général, elles recoupent plusieurs domaines), l’application d’un 
échantillonnage défini par un seuil d’inclusion dans chaque strate donne des tailles d’échantillon aléatoires 
de domaine. La littérature a rarement étudié l’estimation sur petits domaines dans cette situation. 
Néanmoins, en rassemblant les sous-échantillons des différentes strates correspondant à un même 
domaine, nous obtenons un échantillon de chaque domaine. On peut alors réaliser une inférence 
conditionnellement sur les tailles d’échantillon du domaine observées (Rao, 1985), ce qui réduirait le 
problème considéré ici. 
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Annexe 
 

Estimations des ventes totales par province 
 
Tableau A.1 
Estimations par l’estimateur direct de base, GREG et MPE/EBE des ventes totales pour le produit sélectionné 
et coefficients de variation estimés (%) pour chaque province espagnole (en augmentant la taille de 
l’échantillon) 
 

PROVINCE  in  HAˆ
iV  GREGˆ

iV  MPEˆ
iV  HAˆcv( )iV  GREGˆcv( )iV  MPEˆcv( )iV  

SORIA   3   293 020,0   187 824,9   213 325,0   50,0   17,1   6,2  
ZAMORA   7   932 520,0   345 095,8   454 657,0   43,3   18,9   5,5  
ALAVA   11   130 083,6   119 918,5   118 835,3   23,7   14,7   9,7  
ALMERIA   13   1 870 104,6   2 407 333,1   2 272 051,4   30,4   5,8   3,4  
PALENCIA   14   626 340,0   380 367,4   409 775,4   16,7   7,6   4,1  
SALAMANCA   14   1 265 580,0   966 094,1   1 068 230,6   21,9   7,3   3,9  
AVILA   15   708 696,0   392 474,1   418 917,2   19,5   9,2   5,0  
LERIDA   17   817 817,6   1 011 032,3   1 014 770,2   22,5   7,1   4,1  
CIUDAD REAL   18   1 764 000,0   841 228,2   939 994,9   21,4   8,6   4,6  
GUADALAJARA   18   463 047,8   362 148,3   363 856,9   17,1   6,0   4,5  
RIOJA   18   809 900,0   622 488,3   595 178,6   18,2   5,2   3,7  
SEGOVIA   19   610 370,5   386 734,4   402 324,0   15,7   7,5   4,2  
CACERES   20   4 391 826,0   2 081 619,7   2 286 462,0   20,4   5,6   2,7  
GUIPUZCOA   20   181 634,0   136 700,0   156 311,8   18,6   16,7   11,6  
HUESCA   22   377 954,5   372 101,3   371 246,5   24,5   7,7   5,2  
TERUEL   22   534 417,3   446 565,7   465 643,3   19,9   6,0   4,3  
CUENCA   23   588 464,3   587 005,5   586 347,5   19,0   5,8   4,2  
VALLADOLID   24   1 609 875,0   1 210 132,8   1 188 336,1   13,3   4,5   3,4  
BURGOS   28   961 645,7   708 510,0   666 698,1   18,5   4,9   3,4  
CORDOBA   28   4 457 614,3   3 367 169,5   3 312 801,5   17,9   3,4   2,4  
ORENSE   28   148 577,1   88 104,6   108 428,9   17,4   19,0   10,5  
LUGO   30   107 213,3   92 938,7   104 233,7   16,9   13,8   10,7  
ALBACETE   31   1 654 606,5   1 115 182,2   1 073 719,8   13,4   4,2   2,8  
LEON   31   1 528 254,2   1 274 531,6   1 270 341,6   14,5   4,2   3,2 
PROVINCE  in  DIRˆ

iY  GREGˆ
iY  MPEˆ

iY  DIRˆcv( )iY  GREGˆcv( )iY  MPEˆcv( )iY  
HUELVA   32   3 031 328,1   2 838 874,0   2 816 281,3   10,5   2,6   2,0  
NAVARRA   33   1 291 343,0   956 737,9   957 660,4   13,2   4,4   3,4  
PONTEVEDRA   33   159 229,1   107 198,9   138 367,4   22,2   19,7   13,4  
VIZCAYA   34   228 618,8   183 267,3   206 304,6   13,1   13,2   9,1  
TOLEDO   35   1 619 939,4   1 529 104,8   1 539 799,3   13,1   4,2   3,2  
CADIZ   38   1 851 521,1   1 585 755,9   1 620 844,2   14,9   4,0   3,4  
BADAJOZ   39   4 571 743,6   3 439 625,5   3 457 692,5   13,5   2,7   2,2  
MALAGA   39   2 499 392,3   3 188 031,1   3 237 081,8   10,9   4,2   2,5  
TARRAGONA   41   2 872 882,0   2 690 969,7   2 656 117,8   11,6   2,6   2,2  
GRANADA   42   2 123 693,3   2 221 155,1   2 241 916,2   12,5   3,8   2,9  
JAEN   43   1 928 229,8   1 940 379,2   1 943 101,0   15,8   3,2   2,7  
ZARAGOZA   43   3 750 210,7   2 564 909,0   2 578 011,3   13,5   3,0   2,3  
GERONA   45   2 029 222,2   1 748 165,7   1 767 490,3   10,4   3,2   2,5  
MURCIA   51   6 700 070,6   7 467 465,0   7 341 434,6   8,7   2,2   1,6  
BALEARES   52   849 950,8   650 012,6   694 416,3   21,5   6,1   4,7  
CANTABRIA   52   285 632,3   204 947,7   226 163,1   10,7   9,5   6,4  
ASTURIAS   55   2 113 034,5   1 702 020,8   1 661 932,8   13,5   3,6   3,1  
CASTELLON   55   1 605 604,4   1 526 618,1   1 530 394,2   8,9   2,5   2,2  
SEVILLA   55   7 458 078,2   6 878 368,2   6 857 368,8   11,0   2,0   1,7  
CORUNA   62   340 200,0   217 028,5   206 041,8   20,2   10,9   10,2  
ALICANTE   66   8 324 589,1   8 390 895,3   8 240 996,9   9,2   1,8   1,6  
VALENCIA   113   7 671 137,7   7 209 128,2   7 153 290,2   6,3   1,7   1,4  
MADRID   123   11 483 342,8   12 892 853,8   12 892 305,0   6,2   1,7   1,5  
BARCELONA   187   22 356 500,5   24 990 558,9   24 797 372,9   4,8   1,0   0,9  
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Un plan de sondage assisté par un modèle est le minimax 
pour la prédiction fondée sur un modèle 

Robert Graham Clark1 

Résumé 

Les plans de sondage probabilistes sont parfois utilisés en conjonction avec des prédicteurs fondés sur un 
modèle de quantités de population finie. Ces plans devraient réduire au minimum la variance anticipée (VA), 
qui est la variance du prédicteur d’intérêt sur la superpopulation et les processus d’échantillonnage. Le plan 
optimal pour la VA est bien connu pour les estimateurs assistés par un modèle qui atteignent la borne inférieure 
de Godambe et Joshi pour la VA des estimateurs sans biais sous le plan de sondage. Cependant, aucun plan de 
sondage probabiliste optimal n’a été trouvé pour la prédiction fondée sur un modèle, sauf dans des conditions 
telles que les estimateurs fondés sur un modèle et assistés par un modèle coïncident. Ces cas peuvent être 
limitatifs. Le présent article montre que la borne inférieure de Godambe et Joshi est une borne supérieure pour 
la VA du meilleur estimateur linéaire sans biais d’un total de population, où la limite supérieure est dans 
l’espace de tous les ensembles de covariables. C’est pourquoi les plans optimaux assistés par un modèle 
constituent un choix raisonnable pour la prédiction fondée sur un modèle en cas d’incertitude sur la forme du 
modèle final, comme cela se produit souvent avant la réalisation de l’enquête. Les simulations confirment le 
résultat dans différentes situations, y compris quand la relation entre les variables cibles et auxiliaires est non 
linéaire et modélisée au moyen de splines. La VA est la plus basse par rapport à la borne quand une variable 
importante du plan de sondage n’est pas associée à la variable cible. 

 
Mots-clés : Variance anticipée; inférence fondée sur un modèle; échantillonnage probabiliste; enquêtes-échantillons. 

 
 
1  Introduction 
 

L’inférence fondée sur un modèle pour des totaux de population finie repose sur un modèle 
hypothétique et ne fait généralement pas référence au plan d’échantillonnage. L’échantillonnage 
probabiliste, où toute unité i  a une probabilité de sélection connue > 0,i  n’est pas strictement 
nécessaire, mais il est tout de même souvent utilisé, parce qu’il « supprime le biais conscient et 
inconscient » (Valliant, Dever et Kreuter, 2013, page 310) et qu’il garantit le caractère non informatif de 
l’échantillonnage, qui est requis pour la plupart des procédures fondées sur un modèle (Chambers et Clark, 
2012, page 12). Särndal, Swensson et Wretman (1992, page 534) font remarquer que « les partisans de 
l’inférence fondée sur un modèle préconisent la sélection aléatoire de l’échantillon comme mesure de 
protection contre le biais de sélection, mais les probabilités de randomisation ne jouent aucun rôle dans 
l’inférence ». Voir aussi Lohr (2010, page 263), Chambers et Clark (2012, page 92) et Scott, Brewer et Ho 
(1978), qui proposent des plans de sondage probabiliste pour les prévisions fondées sur un modèle. Pour 
un examen des approches fondées sur un modèle, voir aussi Valliant, Dorman et Royall (2000). 

L’inférence assistée par un modèle (par exemple, Särndal et coll., 1992) est une autre méthode, dans 
laquelle les estimateurs sont sans biais par rapport au plan (du moins asymptotiquement), c’est-à-dire sans 
biais sur un échantillonnage probabiliste répété de toute population fixe. Sous cette contrainte, ils 
minimisent la variance anticipée (VA), qui est la variance sur les réalisations répétées de la population à 
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partir d’un modèle et sur un échantillonnage probabiliste répété. Dans les modèles avec erreurs 
indépendantes, la VA la plus basse parmi ces estimateurs (pour tout plan de sondage probabiliste donné) 
est la borne inférieure de Godambe et Joshi (BIGJ) (Godambe et Joshi, 1965). La borne inférieure est 
atteinte asymptotiquement pour les modèles linéaires par l’estimateur par la régression généralisée, qui est 
bien connu. 

Les plans assistés par un modèle sont des plans de sondage probabiliste qui visent à réduire au 
minimum la VA de l’estimateur par la régression généralisée (ou, d’une manière équivalente, à minimiser 
la BIGJ). Ces plans de sondage optimaux pour la VA ont été calculés pour l’inférence assistée par un 
modèle. En particulier, le plan de sondage qui réduit au minimum la BIGJ pour une taille d’échantillon 
attendue fixe pour les modèles avec indépendance a une probabilité proportionnelle à la racine carrée de la 
variance d’erreur du modèle de chaque unité ( )i  (par exemple, Särndal et coll., 1992). Cela est ce qu’on 
appellera un plan PP .  Le plan PPC  est une généralisation qui permet des coûts unitaires inégaux 
(Steel et Clark, 2014). Il n’y a pas de résultats analogues sur l’échantillonnage probabiliste optimal pour 
une prédiction fondée sur un modèle, sauf dans des conditions fortes, une lacune que le présent article 
comble partiellement. Isaki et Fuller (1982) ont proposé une stratégie estimation-plan, qui consiste à 
utiliser le plan PP  pour la prédiction fondée sur un modèle. Ils ont montré que ce plan est optimal quand 
les probabilités de sélection et leurs carrés se trouvent dans l’espace des colonnes de la matrice des 
covariables. Cette condition a un prix, comme le montrera la simulation réalisée dans l’article. 

Des échantillons non probabilistes optimaux ont été dérivés pour les meilleurs prédicteurs linéaires 
sans biais (BLUP) fondés sur un modèle sous des modèles linéaires. Cela tend à donner des plans quelque 
peu extrêmes, où l’on choisit les unités ayant les valeurs les plus grandes, ou les valeurs les plus grandes et 
les plus petites, parmi les variables auxiliaires (par exemple, Royall, 1970). Des plans équilibrés robustes 
fondés sur un modèle ont été élaborés. Dans ces plans, un ou plusieurs moments d’échantillonnage des 
variables auxiliaires sont égaux aux moments de population correspondants (Royall et Herson, 1973), 
tandis que les « plans suréquilibrés » respectent une contrainte différente en matière de moments 
d’échantillonnage (Scott et coll., 1978). Un autre modèle équilibré a été proposé par Kott (1986). Ces 
modèles sont robustes pour les familles de solutions polynomiales autres qu’un modèle linéaire de travail. 
Il ne s’agit pas de plans probabilistes, bien que certains aient proposé des plans probabilistes pour 
respecter approximativement les contraintes d’équilibre (Valliant et coll., 2000, section 3.4). Des plans 
probabilistes équilibrés exactement ont également été proposés (Tillé, 2006). Le choix d’une stratégie 
d’équilibrage ou de suréquilibrage dépend de l’ensemble de solutions polynomiales qui est postulé. Dans 
une autre approche non probabiliste, Welsh et Wiens (2013) trouvent l’échantillon qui réduit au minimum 
la variance maximale fondée sur un modèle dans le voisinage d’un modèle de travail. 

Le présent article calcule une borne supérieure asymptotique pour la VA du BLUP sous un 
échantillonnage probabiliste. La VA est la quantité la plus pertinente pour le plan de sondage probabiliste, 
même dans le cadre fondé sur un modèle, car le calcul de la moyenne sur tous les échantillons possibles 
convient avant la sélection de l’échantillon. La borne s’applique à tout plan de sondage probabiliste et se 



Techniques d’enquête, juin 2020 83 

 

 
Statistique Canada, no 12-001-X au catalogue 

situe dans l’espace des ensembles de covariables possibles. Cela est utile pour le plan de sondage en 
pratique, étant donné qu’on ne décide pas précisément du modèle qui sera utilisé avant la fin de la collecte 
des données. Par exemple, certaines variables du plan de sondage pourraient ne pas être incluses dans le 
modèle si les données de l’échantillon donnent à penser qu’elles sont peu pertinentes pour la variable dont 
le total est estimé, mais on ne peut pas le savoir avec certitude avant la réalisation de l’enquête. On peut 
aussi utiliser des splines, pour lesquelles le nombre et l’emplacement des nœuds seront déterminés en 
fonction des données de l’échantillon. Il apparaît que la borne supérieure est la BIGJ. Cela signifie que les 
plans assistés par un modèle, comme PP  et PPC ,  sont des stratégies minimax pour l’estimation 
fondée sur un modèle. La borne supérieure est une égalité quand le modèle a une propriété particulière, 
qui est satisfaite si le modèle est suffisamment riche et comprend toutes les variables du plan de sondage. 

D’autres chercheurs se sont penchés sur la relation entre le BLUP et l’estimateur par la régression 
généralisée assisté par un modèle, y compris des conditions dans lesquelles ces deux estimateurs sont 
identiques (par exemple, Isaki et Fuller, 1982; Tam, 1988) et des modifications apportées au BLUP de 
façon à ce qu’il soit équivalent à l’estimateur par la régression généralisée aux dépens de son optimalité 
selon le modèle (par exemple, Brewer, Hanif et Tam, 1988; Brewer, 1999; Nedyalkova et Tillé, 2008). 
Les résultats donnés ici sont nouveaux pour plusieurs raisons.  

• Les résultats connus ne tiennent pas compte des situations où à la fois l’enquêteur veut utiliser 
le BLUP parce qu’il est optimal pour le modèle et où le BLUP et les estimateurs par la 
régression généralisée ne sont pas égaux. On montre ici que quand les deux estimateurs sont 
égaux, il s’agit, en un sens, du pire cas pour le BLUP.  

• On calcule une expression de la VA du BLUP et on montre explicitement qu’elle est inférieure 
ou égale à la borne supérieure. Intuitivement, le résultat semble raisonnable, car la BIGJ est 
atteinte par l’estimateur par la régression généralisée convergent par rapport au plan de 
sondage, tandis que le BLUP n’est pas assujetti à la contrainte de convergence par rapport au 
plan de sondage. Toutefois, comme il n’est pas du tout évident d’après l’expression de la VA du 
BLUP que la borne supérieure s’applique, il est utile d’avoir un résultat explicite.  

• Selon l’interprétation, la borne supérieure se situe dans l’espace des choix possibles pour les 
covariables x  du modèle. Par conséquent, la borne supérieure est pertinente quand la personne 
concevant le plan de sondage ne connaît pas le modèle qui sera finalement adopté après la 
collecte des données.  

 

La section 2 présente les principaux résultats théoriques. La section 3 confirme et illustre le résultat 
principal dans une étude par simulations avec une variable d’intérêt Y  et deux variables auxiliaires : 1x  
(continue) et 2x  (binaire). La valeur espérée de Y  conditionnelle à ces variables est définie par un terme 
linéaire et un terme sinusoïdal en 1.x  Elle ne dépend pas de 2 .x  Les probabilités de sélection sont une 
fonction de 1x  et 2 .x  Les BLUP sont calculés à partir du modèle ayant le critère d’information bayésien 
(CIB) le plus bas à partir d’un ensemble comprenant le modèle linéaire simple en 1x  et des splines en 1x  
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de différents degrés, avec et sans 2 .x  Le ratio de l’erreur quadratique moyenne (EQM) de la prédiction de 
la simulation du BLUP par rapport à la BIGJ est soit inférieur ou égal à 1, soit légèrement supérieur à 1 
dans différentes situations. La section 4 est une discussion. 

Une grande partie de la littérature comparant les estimateurs et les inférences assistés par un modèle et 
fondés sur un modèle s’est surtout intéressée au biais causé par des modèles mal spécifiés quand (a) la 
fonction moyenne est incorrecte ou (b) certaines variables du plan sont exclues de façon inappropriée. 
Voir par exemple Hansen, Madow et Tepping (1983) et le travail réalisé sur leur étude par simulations par 
Valliant et coll. (2000, section 3.4). La simulation de la section 3 prend en considération (a) et (b) dans 
une certaine mesure, mais ce n’est pas l’objet principal de l’article. Ici, l’objectif est de déterminer si un 
statisticien qui choisit un plan fondé sur un modèle peut utiliser la BIGJ comme borne supérieure pour la 
VA aux fins du plan de sondage, plutôt que de trancher entre une inférence fondée sur un modèle et une 
inférence fondée sur le plan. On suppose qu’un modèle suffisamment bon peut être trouvé au moyen des 
données de l’échantillon. Ce processus serait facilité si le plan minimise la VA maximale sur l’espace de 
tous les modèles linéaires. Il est recommandé d’utiliser un plan PP  ou PPC  en cas de grande 
incertitude sur la forme du modèle final. 

 
2  Borne supérieure pour la VA du meilleur prédicteur linéaire sans 

biais (BLUP) 
 

Soit  = 1, ,U N  la population finie. Pour l’unité ,i U  la variable d’intérêt est iy  et le vecteur 
p  des variables auxiliaires est .ix  L’échantillon (de taille )n  est s  et l’ensemble sans échantillonnage 

est = .r U s−  Les variables auxiliaires sont observées pour tous les i U  tandis que iy  est observé 
pour .i s  L’objectif est de prédire = .y ii U

t y
  Les probabilités de sélection sont =i  

   1 1 1, , , , , = , , > 0.x x x xN N NP i s y y P i s   On suppose qu’elles sont une fonction des 
valeurs de population de .ix  Soit =x ii Ut x  et = .xr ii rt x  

La matrice n  par p  des valeurs d’échantillon de ,x  qui a les lignes ,T
ix  est notée .sX  La matrice 

N n−  par p  des valeurs sans échantillonnage de x  est .rX  Le vecteur des valeurs d’échantillon de y  
est .sy  

On suppose le modèle linéaire suivant :M  

   = β xT
M i iE y  (2.1) 

   2 2var = =M i i iy v   (2.2) 

 cov , = 0M i jy y    (2.3) 

pour ,i j U  avec .i j  Les indices M  dans ,ME varM  et cov M  indiquent des distributions sur des 
réalisations répétées des valeurs de population à partir du modèle. On suppose généralement que les iv  
sont connus, c’est-à-dire que les variances d’erreur sont connues à une constante de proportionnalité près. 
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Par exemple, dans les enquêtes-entreprises, iv  peut être une mesure de la taille de l’entreprise ou de la 
racine carrée de celle-ci. Les paramètres inconnus sont β  et 2 .  Les valeurs de ix  sont considérées 
comme étant fixes. 

Le meilleur prédicteur linéaire sans biais (BLUP) (noté ˆ )yt  pour une généralisation du modèle M  est 
donné au chapitre 2 de Valliant et coll. (2000). Sa variance de prédiction fondée sur un modèle est  

 ( )
1

2 2ˆvar = .t x x tT T
M y y xr i i i xr i

i s i r
t t  

−
−

 

 − + 
 
   (2.4) 

(On peut l’obtenir comme cas particulier du résultat 2.2.2 de la page 29 de Valliant et coll., 2000.) 

La variance attendue est définie comme étant ( ) ( )2ˆ ˆVA =y y M p y yt t E E t t− −  (Isaki et Fuller, 1982). 
Comme ˆyt  est sans biais par rapport au modèle, sa VA est égale à  

 ( )ˆVA = var .p M y yE t t−   

Le théorème 1 produira une approximation de cette VA. Le cadre asymptotique est basé sur les propriétés 
asymptotiques fondées sur le plan d’Isaki et Fuller (1982). On suppose une population infinie 
dénombrable = 1, 2, .i  Une séquence de populations finies tU  est définie par  = 1, ,t tU N  où 

1 2< < .N N  Pour chaque ,t  un échantillon ts  de taille tn  est sélectionné à partir de tU  par un plan 
de sondage probabiliste avec des probabilités de sélection ( )  = .ti t P i s   D’après (2.7) d’Isaki et 
Fuller (1982), on suppose que  

 ( )1 20 < < <i t    (2.5) 

pour certaines constantes 1  et 2 .  Isaki et Fuller (1982) constatent que les VA des estimateurs du total 
sont habituellement ( )tO n  (ce qui équivaut à ( ))tO N  et que les totaux eux-mêmes sont également 
( ) .tO n  Les moyennes de population seront désignées par 1=

t
t t iU

N − X x  et l’estimateur pondéré de la 
probabilité inverse de X  est ( )

1 1ˆ =
t

t ii ts
N − −X x  (et de la même façon pour Y  et les autres variables). 

Deux nouvelles variables sont définies pour chaque unité i  par ( ) ( )= i t ii t u x  (un vecteur )p  et 

( ) ( )
2= T

i i ii t i t  −v x x  (une matrice p  par ).p  Leurs moyennes de population sont tU  et tV  avec des 
estimateurs de probabilité inverse ˆ

tU  et ˆ .tV  
 

Théorème 1. Supposons que  

  1 1ˆ ˆ ˆ = 0.U V U U V UT T
p t t t t t tt

lim E   
− −

→
−  (2.6) 

Alors  

 ( ) ( )ˆ = .p M y y tE var t t VA o n− +  (2.7) 

où  

 ( ) ( ) ( )
1

2 2= 1 1 1 .x x x xT T
i i i i i i i i i i

U U U U
VA      

−
− − − + − 

 
     (2.8) 
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Remarques sur le théorème 1.  

• L’hypothèse (2.6) rappelle le résultat (3.24) d’Isaki et Fuller (1982), mais elle comporte une 
différence importante. Dans Isaki et Fuller (1982), les variables d’unités dépendent seulement 
de ,i  alors qu’ici ( )i tu  et ( )i tv  dépendent à la fois de i  et de ,t  car elles ont toutes les deux un 
facteur ( ) .i t  Cependant, ( )i t  sont bornés par (2.5), de sorte que la condition est plausible; elle 
ne le serait pas si ( )i t  pouvait être arbitrairement proche de zéro.  

• Il est clair que l’hypothèse (2.6) est satisfaite si ˆ
tU  et ˆ

tV  sont convergents selon la 
probabilité du plan pour tU  et ,tV  et si ˆ

tV  est inversible dans un voisinage de .tV  Comme 
l’indiquent Isaki et Fuller (1982) dans un commentaire sur leur condition (3.12), une exigence 
d’invertibilité de ce genre semble raisonnable « pour toute discussion sur l’estimation par la 
régression ». 

 

Une borne supérieure pour la VA asymptotique sur tous les choix possibles du vecteur auxiliaire ix  
sera maintenant calculée. Cela permet une incertitude quant aux variables auxiliaires qui seront finalement 
incluses dans le modèle, parce qu’en général, cette décision est prise seulement après la collecte des 
données. Par exemple, l’ensemble complet des variables utilisées dans le plan de sondage pourrait ou non 
se retrouver dans le modèle, ou les fonctions splines des covariables pourraient être incluses avec des 
nœuds fondés sur les données de l’échantillon. Le théorème 2 énonce la borne supérieure. 
 

Théorème 2. Soit VA  la VA asymptotique définie par (2.8). Si 2 T
i i i iU

  − x x  est inversible et > 0i  
pour tous les ,i U  alors  
 ( )1 21i i

U
VA  − −  (2.9) 

avec une égalité stricte si et seulement s’il existe un vecteur p λ  tel que  

 ( )1 21 = λ xT
i i i − −  (2.10) 

pour tous les .i U  
 

Le deuxième membre de (2.9) est la borne inférieure bien connue de Godambe et Joshi (Godambe et 
Joshi, 1965) pour la VA des estimateurs sans biais par rapport au plan de sondage. Il s’agit ici d’une borne 
supérieure sur l’espace de modèle pour les BLUP fondés sur des modèles. 

Supposons que le coût total d’exécution de l’enquête est is
C  plus les coûts fixes, où iC  est le coût 

associé à l’unité d’enquête .i  Le coût prévu est alors de = .E i iU
C C   Le plan de sondage qui minimise 

la borne supérieure dans (2.9) assujetti au coût fixe est le plan PPC  qui a  

 i i iC   (2.11) 

(Steel et Clark, 2014, qui ont généralisé Särndal et coll., 1992, page 452) pour permettre des coûts 
inégaux. Le théorème 2 signifie que (2.11) est un plan minimax en cas d’incertitude sur la forme du 
modèle. Notons que seules les probabilités d’inclusion du premier ordre ont une incidence sur la VA et la 
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borne, mais elles ne spécifient pas entièrement le plan. On peut sélectionner les échantillons au moyen de 
ces probabilités d’inclusion de plusieurs manières (Tillé, 2006), notamment par échantillonnage 
probabiliste équilibré (Nedyalkova et Tillé, 2012), ce qui améliore la robustesse par rapport à la 
spécification erronée de modèle. 

La condition d’égalité (2.10) équivaut à une condition bien connue pour que le BLUP soit égal à 
l’estimateur par la régression généralisée (formule 3 de Tam, 1988). Tam (1988) défend l’utilisation de 
plans de sondage permettant de satisfaire la condition (2.10), comme PP  (à condition que le modèle 
comprenne une ordonnée à l’origine). En s’appuyant sur un résultat de Royall (1992), Nedyalkova et Tillé 
(2008) ont montré que PP  est un plan optimal fondé sur un modèle en cas de coûts égaux quand iv  et 

iv  sont des fonctions linéaires de ,ix  soit une condition dite de variances explicables. Brewer et coll. 
(1988) ont constaté que la condition (2.10) peut également être satisfaite si le modèle d’estimation 
comprend une variable instrumentale, qui est une fonction appropriée des probabilités de sélection. 
Cependant, dans de nombreuses circonstances, la condition (2.10) n’est pas satisfaite, parce que certaines 
variables auxiliaires sont omises du modèle final, parce que plusieurs variables d’intérêt ont différentes 
structures de variance (ce qui écarte PP ),  parce que les coûts sont inégaux, ou parce que les variables 
instrumentales sont évitées en raison de la perte d’efficacité qu’elles impliquent. Le théorème 2 montre 
que la BIGJ est une borne supérieure dans ces circonstances qui ne sont pas traitées dans les résultats de 
ces auteurs. Le plan PPC  dans (2.11) est un plan minimax dans ce contexte plus général. 

 
3  Étude par simulations 
 

On a mené une étude par simulations pour comparer la VA du BLUP et sa borne supérieure dans des 
situations où Y  a une relation non linéaire avec une variable auxiliaire continue 1.x  Une deuxième 
variable auxiliaire, 2 ,x  est binaire et indépendante de 1x  et .Y  Les probabilités de sélection dépendent 
de 1x  et 2x  de différentes manières. Pour chaque scénario, 5 000 populations et échantillons ont été 
produites, avec une population de 6 000 habitants et des tailles d’échantillon de 500 et 1 500, et avec 
une taille de population de 100 000 et une taille d’échantillon de 25 000. Tous les programmes sont 
disponibles au www.github.com/rgcstats/AVLB. 
 

3.1  Simulation de populations 
 

Les valeurs de population de 1x  étaient les quantiles ( ) 101 : = 1, , 100j j  d’une distribution 
lognormale avec une moyenne 1 32−  et un écart-type de 0,25, avec des fréquences égales de chacune de 
ces 100 valeurs. Cela signifie que les 1x  sont positives et asymétriques à droite avec une moyenne de 1 et 
un écart de 0,54 à 1,74. On a fait en sorte que les valeurs de 1x  soient non stochastiques et discrétisées afin 
d’accélérer le calcul, de simplifier la génération de modèles lisses (voir ci-dessous) et de faciliter la 
comparaison des VA avec la BIGJ en la rendant constante d’une simulation à l’autre. Une deuxième 
variable binaire 2x  a pris les valeurs 0 et 1 avec une fréquence égale dans chaque valeur de 1 ,x  de sorte 
que les deux covariables étaient orthogonales. 
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Conditionnelles à 1x  et 2 ,x  les valeurs de population de Y  ont été produites indépendamment comme 
étant  

 ( )1=M i i iE Y x +  (3.1) 

où  

 ( )1~ 0; 0,25 .i iN x  (3.2) 

La fonction moyenne ( ).  était une fonction lisse mais non linéaire,  
 ( ) ( )1 1 1= 4 sin 2 ,x x x h +  (3.3) 

consistant en un terme linéaire et un terme sinusoïdal avec une période .h  Quand h  est grand, ( )  est 
presque linéaire sur la gamme de 1x  dans la population, tandis que si h  est petit, il y a des cycles 
fréquents dans la fonction. La figure 3.1 montre la fonction moyenne pour les périodes utilisées dans la 
simulation (0,5; 1; 2; 5). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Figure 3.1  ( )  1 1=x E Y x  pour les périodes utilisées dans l’étude par simulations. 

 
3.2  Échantillon simulé 
 

Les probabilités de sélection, ,i  ont été établies à  

 ( )1 21b
i i ix cx  +  (3.4) 

où b  était 0,5; 1 ou 2, soit une dépendance légère, moyenne ou élevée à 1 .ix  Les valeurs de c  étaient 0; 
0,5 ou 1,5, soit une dépendance nulle, moyenne ou élevée à 2 .ix  (Les autres valeurs de c  ont également 
été utilisées aux fins de la figure 3.2 seulement.) 
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La deuxième variable auxiliaire, 2 ,x  n’est pas liée à Y  mais elle peut avoir une incidence sur les 
probabilités de sélection. On pourrait s’attendre à ce que le BLUP donne de meilleures résultats que la 
BIGJ quand les probabilités de sélection dépendent de 2 ,x  étant donné que le BLUP peut être fondé sur 
un modèle omettant 2 ,x  ce qui pourrait entraîner une variance plus faible. Bien entendu, il est aussi 
possible que le modèle de travail omette 1 ,x  ce qui entraîne un biais du BLUP, mais cela ne s’est produit 
dans aucune des simulations. Pour examiner la robustesse de l’omission incorrecte de 1 ,x  il serait 
intéressant d’examiner des relations plus faibles que celles présentées à la figure 3.1, mais cela dépasse 
l’objet du présent article. 

Les probabilités d’inclusion sont forcées d’obéir à la proportionnalité dans (3.4), mais elles sont 
tronquées vers le haut à 1 et vers le bas à 1/40 et mises à l’échelle de sorte qu’elles s’ajoutent à la taille 
d’échantillon requise après troncature. Les échantillons sont sélectionnés par échantillonnage systématique 
à probabilités inégales avec ordonnancement aléatoire au moyen du progiciel d’échantillonnage de 
R (Tillé et Matei, 2016). 
 

3.3  Estimation du total de la population de Y  
 

Un modèle linéaire dans 1x  et des modèles splines dans 1x  comprenant entre 1 et 10 nœuds intérieurs 
sont ajustés à chaque échantillon. (À propos de l’utilisation de splines dans l’estimation d’enquête par 
sondage assistée par un modèle, voir par exemple Breidt, Claeskens et Opsomer, 2005.) On définit onze 
autres modèles en incluant également 2x  comme covariable additive. On utilise ensuite le modèle ayant le 
critère d’information bayésien (CIB) le plus bas pour calculer un BLUP de .yt  Cette étape de sélection du 
modèle devrait accroître la variabilité du prédicteur. Le BLUP fondé sur le modèle linéaire simple de 1x  
est également calculé. On répète le processus avec des modèles de travail, y compris la spécification de 
variance correcte ( ) 1varM i iy x  et une spécification erronée ( ) 2

1var .M i iy x  
 

3.4  Résultats de simulation 
 

Les tableaux 3.1 à 3.4 montrent les ratios des EQM de prédiction de plusieurs estimateurs BLUP par 
rapport à la BIGJ (deuxième membre de l’équation 2.9) pour différents plans de sondage et choix de 
( )1 .x  Les EQM de prédiction sont les moyennes de toutes les simulations de ( )2ˆ

y yt t−  de sorte 
qu’elles se rapportent à la fois au modèle et au plan, tout comme les résultats des théroèmes 1 et 2. 

Le tableau 3.1 a évalue le BLUP correspondant au modèle ayant le CIB le plus bas pour une taille 
d’échantillon de 500 avec des variances correctement spécifiées. Neuf plans de sondage sont présentés; ils 
correspondent à trois choix pour b  (soit une dépendance faible, moyenne, ou élevée des probabilités de 
sélection à 1 )x  et c  (soit une dépendance nulle, partielle, ou élevée des probabilités de sélection à 2 ).x  
La période h  de la composante sinusoïdale de ( )1x  est également indiquée (voir l’équation 3.3). Le 
tableau montre que :  

• Le ratio est toujours inférieur ou égal à 1 ou légèrement supérieur à 1, ce qui concorde avec le 
théorème 2. Son écart va de 0,815 à 1,086.  
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• Le ratio diminue légèrement quand h  augmente. Par conséquent, quand la valeur vraie de 
( )1ME y x  est presque linéaire, le BLUP fondé sur un modèle a une EQM plus basse par 

rapport à la BIGJ, alors que pour les modèles davantage non linéaires, le ratio est plus proche 
de 1. 

• Le ratio dépend de b  dans une certaine mesure, bien que la tendance dépende des autres 
paramètres.  

• Le ratio diminue considérablement quand c  augmente, avec des réductions allant jusqu’à 20 % 
par rapport à = 0.c  Cela montre que le BLUP donne des résultats nettement meilleurs que la 
BIGJ en présence d’une covariable 2x  qui est pertinente dans le plan, mais non pertinente pour 
Y  si bien qu’elle peut être omise dans le modèle d’estimation.  

 
Le tableau 3.1b présente les résultats pour un échantillon beaucoup plus grand de 25 000 personnes sur 

une population de 100 000. On a inclus ces résultats pour voir si les ratios sont inférieurs ou égaux à 1 
pour les grandes valeurs n  comme le prédit la théorie de la section 2. On a également utilisé un plus 
grand nombre de simulations pour ce panel (15 000 au lieu de 5 000). Les résultats sont uniquement 
présentés pour = 0c  car il s’agissait des plans ayant les ratios les plus élevés dans le tableau 3.1a. Les 
ratios du tableau 3.1b vont de 0,984 à 1,011. Les valeurs légèrement supérieures à 1 peuvent indiquer que 
le modèle spline de travail ne saisit pas parfaitement les fonctions sinusoïdales utilisées pour produire les 
données. 

Le tableau 3.2 présente les mêmes situations que le tableau 3.1a, sauf que le BLUP est fondé sur un 
modèle de variance incorrectement spécifiée avec 2 2

i ix   (le modèle générateur a 2 ).i ix   Dans 
l’ensemble, les ratios de l’EQM du BLUP fondé sur un modèle au CIB le plus bas par rapport à la BIGJ 
sont légèrement supérieurs à ceux du tableau 3.1 (généralement de moins d’un point de pourcentage). Il 
reste que le ratio est presque toujours inférieur ou égal à 1, avec une valeur maximale de 1,089. 

Le tableau 3.3 est identique au tableau 3.1a, sauf que la taille de l’échantillon est de 1 500 plutôt que de 
500. Les ratios sont presque toujours inférieurs à ceux du tableau 3.1a. Le ratio maximal est de 1,030. 

Le tableau 3.4 présente les résultats du BLUP fondé sur le modèle linéaire simple contenant seulement 

1x  avec une variance incorrectement spécifiée. La taille de l’échantillon est de 500. Quand la période est 
5, de sorte que le modèle vrai est presque linéaire dans 1 ,x  ce BLUP fonctionne très bien. Les ratios sont 
alors toujours inférieurs à 1,1 et peuvent être aussi bas que 0,790. Quand la période est 2, il y a une 
courbure visible dans ( )1E y x  (comme le montre la figure 3.1), mais le BLUP simple ne donne pas de 
bons résultats, tous les ratios étant inférieurs à 1,2. Cependant, en cas de périodes égales à 0,5 et 1, les 
ratios sont nettement supérieurs à 1, avec une valeur maximale de 3,4. Cela montre le biais important du 
BLUP en cas de spécification erronée du modèle. 

La mesure dans laquelle les probabilités de sélection dépendent de 2x  est le principal facteur 
déterminant le ratio de l’EQM par rapport à la BIGJ, comme le montrent les tableaux 3.1 à 3.3. La 
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figure 3.2 montre ce phénomène de façon plus détaillée pour une variance correctement spécifiée. La taille 
de l’échantillon est 1 500 avec échantillonnage PP  de sorte que 0,5

1 .i ix   Les valeurs de c  (0; 0,25; ..., 
3) se trouvent sur l’axe des x et les résultats sont présentés pour différentes périodes .h  La figure montre 
que le ratio est légèrement supérieur à 1 pour = 0c  et diminue de façon lissée avec ,c  à environ 0,6 
quand = 3.c  Des périodes plus élevées h  (qui reflètent une relation plus lisse entre Y  et 1 )x  sont 
également associées à des ratios plus faibles, mais les différences sont si faibles qu’il est presque 
impossible de les discerner à la figure 3.2. 
 

 
Tableau 3.1 
Ratios de l’EQM du BLUP fondé sur un modèle spline au plus bas CIB par rapport à la borne inférieure de 
Godambe et Joshi pour les tailles d’échantillon allant de 500 à 25 000 avec une variance correctement 
spécifiée. Les probabilités de sélection sont proportionnelles à ( )1 21 .bx cx+  La période h  contrôle le lissage 
de  1E Y x  
 

(a) taille d’échantillon de 500  
plan de sondage  période ( )h  

b  c   0,5   1   2   5  
0,5   0   1,086   1,064   1,052   1,057  
0,5   0,5   0,990   0,963   0,951   0,956  
0,5   1,5   0,840   0,827   0,808   0,815  
1  0   1,033   1,015   0,997   1,006  
1  0,5   1,006   0,992   0,973   0,985  
1  1,5   0,877   0,859   0,854   0,858  
2  0   1,080   1,063   1,035   1,081  
2  0,5   1,046   1,021   0,996   1,039  
2  1,5   0,870   0,853   0,839   0,856  

(b) taille d’échantillon de 25 000  
0,5   0   1,011   1,011   1,011   1,010  
1  0   1,007   1,006   1,006   1,006  
2  0   0,985   0,985   0,984   0,984  

 
 
Tableau 3.2 
Ratios de l’EQM du BLUP fondé sur un modèle au plus bas CIB par rapport à la borne inférieure de 
Godambe et Joshi pour une taille d’échantillon de 500 avec spécification erronée de la variance. Les 
probabilités de sélection sont proportionnelles à ( )1 21 .bx cx+  La période h  contrôle le lissage de  1E Y x  
 

plan de sondage   période ( )h  
b  c   0,5   1   2   5  

0,5   0   1,089   1,068   1,055   1,061  
0,5   0,5   0,996   0,967   0,959   0,962  
0,5   1,5   0,852   0,830   0,819   0,825  
1  0   1,033   1,012   0,998   1,001  
1  0,5   1,006   0,992   0,978   0,988  
1  1,5   0,886   0,863   0,854   0,862  
2  0   1,078   1,061   1,035   1,047  
2  0,5   1,048   1,017   0,997   1,010  
2  1,5   0,878   0,857   0,842   0,856  
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Tableau 3.3 
Ratios de l’EQM du BLUP fondé sur un modèle au plus bas CIB par rapport à la borne inférieure de 
Godambe et Joshi pour une taille d’échantillon de 1 500 avec une variance correctement spécifiée. Les 
probabilités de sélection sont proportionnelles à ( )1 21 .bx cx+  La période h  contrôle le lissage de  1E Y x  
 

plan de sondage   période ( )h  
b  c   0,5   1   2   5  

0,5   0   1,030   1,023   1,019   1,022  
0,5   0,5   0,928   0,920   0,918   0,922  
0,5   1,5   0,762   0,754   0,750   0,749  
1  0   0,940   0,936   0,930   0,932  
1  0,5   0,979   0,972   0,966   0,968  
1  1,5   0,821   0,817   0,810   0,809  
2  0   1,028   1,008   0,995   1,020  
2  0,5   0,962   0,948   0,941   0,969  
2  1,5   0,798   0,798   0,786   0,804  

 
Tableau 3.4 
Ratios de l’EQM du BLUP fondé sur un modèle linéaire simple par rapport à la borne inférieure de Godambe 
et Joshi pour une taille d’échantillon de 500 avec spécification erronée de la variance. Les probabilités de 
sélection sont proportionnelles à ( )1 21 .bx cx+  La période h  contrôle le lissage de  1E Y x  
 

plan de sondage   période ( )h  
b  c   0,5   1   2   5  

0,5   0   3,083   2,037   1,109   1,055  
0,5   0,5   2,918   1,860   1,002   0,958  
0,5   1,5   2,452   1,533   0,840   0,790  
1  0   3,086   1,812   1,052   1,007  
1  0,5   3,006   1,792   1,016   0,979  
1  1,5   2,537   1,500   0,880   0,838  
2  0   3,423   2,900   1,174   1,080  
2  0,5   3,243   2,693   1,111   1,025  
2  1,5   2,689   2,291   0,926   0,829  

 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Figure 3.2 Ratios de l’EQM du BLUP fondé sur un modèle au plus bas CIB par rapport à la borne inférieure 

de Godambe et Joshi pour une taille d’échantillon de 1 500 avec une variance correctement 
spécifiée, comparativement à ,c  où les probabilités de sélection sont proportionnelles à 

( )1 21bx cx+  avec = 1.b  La période ( )h  contrôle le lissage de  1 .E Y x  
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4  Discussion 
 

La borne inférieure Godambe et Joshi est présentée ici comme une borne supérieure pour les variances 
anticipées de BLUP dans un modèle correct. Les EQM de simulation des BLUP fondés sur un modèle 
linéaire ou spline choisi adaptativement sont toujours inférieures à la BIGJ ou juste au-dessus, y compris 
en cas de spécification erronée des variances. Les EQM sont bien en dessous de la borne si une variable 
du plan importante ne figure pas dans le modèle. 

Le résultat de la borne supérieure dépend de l’absence de biais du BLUP par rapport au modèle. Dans 
l’étude par simulations, les BLUP fondés sur un modèle incorrectement spécifié avaient des EQM 
nettement supérieures à la borne. Le choix d’un modèle de travail ayant un CIB minimal dans une classe 
comprenant des modèles splines a permis d’éviter ce problème. 

Une fois que les données sont disponibles, les conditions d’inférence fondée sur un modèle pour 
l’échantillon sont sélectionnées. L’échantillonnage probabiliste présente néanmoins de nombreux 
avantages même s’il n’est pas la base de l’inférence (par exemple, Särndal et coll., 1992; Valliant et coll., 
2013). À l’étape du plan, la variance anticipée est l’objectif le plus pertinent, parce qu’elle fait la moyenne 
sur tous les échantillons possibles qui peuvent alors être sélectionnés. La borne supérieure calculée ici est 
pertinente à l’étape du plan, parce qu’il y a généralement de grandes incertitudes sur la forme du modèle 
qui sera finalement adopté (il peut y avoir des exceptions quand on dispose de données historiques ou 
connexes appuyant la spécification d’un modèle ou quand on est prêt à croire que le vrai modèle se trouve 
dans une classe de modèles polynomiaux ou d’autres modèles spécifiques). 

En pratique, il est judicieux d’adopter une stratégie consistant à : 

i. établir i  de façon à obtenir des valeurs faibles pour la borne supérieure ( )1 1i ii U
v −


−  où 

les variances du modèle sont proportionnelles à iv  (ou à une combinaison pondérée des bornes 
supérieures pour plusieurs variables d’intérêt), tout en respectant le coût et les considérations 
pratiques. S’il y a une seule variable d’intérêt et que les coûts unitaires sont proportionnels à 

,iC  alors i i iv C   est recommandé, car il s’agit d’une stratégie minimax;  

ii. une fois que l’échantillon est sélectionné et que les données sont disponibles, choisir un modèle 
de régression fondé sur ces données;  

iii. estimer les totaux de population au moyen des BLUP sous le modèle sélectionné;  

iv. cela peut conduire à ce que la condition (2.10) soit respectée ou pas, selon les coûts iC  et les 
variables auxiliaires sélectionnées dans le modèle final.  

 

Tous les résultats optimaux du plan de sondage, qu’ils soient fondés sur un modèle, fondés sur un plan 
de sondage ou assistés par un modèle, reposent sur la connaissance des variances résiduelles relatives de 
l’unité ou de la strate. Cela semble inévitable. Le présent article est utile lorsque la forme du modèle 
moyen n’est pas connue à l’avance, car il donne une borne supérieure sur l’espace des modèles pour la 
moyenne. Il ne semble pas y avoir de borne aussi utile sur les modèles de variance possibles, si bien que la 
forme du modèle de variance doit être estimée ou supposée. 
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Démonstration du théorème 1 
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Le résultat découle immédiatement de (A.1) et (A.2). 

Lemme 1 : Soit 1 , , na a  et 1 , , nb b  des scalaires où > 0ib  pour tous les .i  On suppose que 

1 , , nx x  sont des vecteurs .p  Alors  
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à condition que l’inverse de la matrice existe. L’égalité dans (A.3) est obtenue si et seulement si  

 1 = λ xT
i i ia b−  (A.4) 

pour tous les = 1, ,i n  pour certains vecteurs p .λ  
 

Démonstration du lemme 1 
 

Soit 
=1

= .n
ii

b b  Soit X  une variable aléatoire discrète prenant les valeurs .i ia b  Soit Y  une 
variable aléatoire discrète prenant les valeurs ,ix  pour = 1, , .i n  Soit  = , = =i i i iP Y X a b b bx  
pour = 1, , .i n  Écrire 1 2M M  si 1 2M M−  est semi-définie négative pour toutes les matrices 1M  
et 2 .M  Selon le théorème 1 de Tripathi (1999), pour tous les vecteurs aléatoires X  et ,Y  
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1XY YY YX XXT T T TE E E E−

  (A.5) 

à condition que l’inverse de la matrice existe. Avec ma définition de X  et ,Y  (A.5) devient  
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ce qui donne directement (A.3). Tripathi (1999) énonce que l’égalité est nette si  

 1 2 = 0X λ Y λT T+  (A.7) 

avec une probabilité de 1 pour certaines valeurs 1  de la même dimension que X  et 2  de la même 
dimension que .Y  Ici, (A.7) devient  
 1

1 2= T
i i ia b − x λ   

pour tous les ,i  ce qui équivaut à (A.4). 
 

Démonstration du théorème 2 
 

Soit = 1i ia −  et 2= .i i ib   −  Pour le lemme 1,  
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avec une égalité stricte si et seulement si  

 ( )1 1 2= = 1T
i i i i ia b  − − −λ x   

pour certains vecteurs .λ  
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Tenir compte des effets de l’intervieweur et du plan de 
sondage dans la planification des tailles d’échantillon 

Stefan Zins et Jan Pablo Burgard1 

Résumé 

La sélection d’une taille d’échantillon adéquate est essentielle à la qualité d’une enquête. Les techniques les 
plus modernes consistent à tenir compte de plans de sondage complexes en calculant les tailles d’échantillon 
efficaces. Ces tailles d’échantillon efficaces sont déterminées à l’aide de l’effet de plan des variables d’intérêt 
centrales. Toutefois, dans les enquêtes en personne, il est souvent suspecté que les estimations empiriques des 
effets de plan sont confondues avec l’effet des intervieweurs. Parce que cela tend à mener à une surestimation 
des effets de plan, le risque est souvent d’attribuer incorrectement les ressources à une taille d’échantillon plus 
élevée au lieu d’utiliser plus d’intervieweurs ou d’améliorer l’exactitude des mesures. C’est pourquoi nous 
proposons un effet de plan corrigé qui sépare l’effet de l’intervieweur (dit aussi effet enquêteur) des effets du 
plan de sondage sur la variance due à l’échantillonnage. La capacité d’estimer l’effet de plan corrigé est mise à 
l’essai au moyen d’une étude par simulations. Dans ce contexte, nous abordons la question de la différenciation 
entre la variance due aux grappes et celle due aux intervieweurs. Les effets corrigés du plan sont estimés pour 
les données de la 6e édition de l’Enquête sociale européenne (ESS) et comparés aux estimations classiques de 
l’effet de plan. En outre, nous montrons que pour certains pays étudiés dans la 6e édition de l’ESS, les 
estimations de l’effet de plan classique sont effectivement fortement augmentées par les effets de 
l’intervieweur. 

 
Mots-clés : Effet de plan; effet de l’intervieweur; modèle multiniveau; taille d’échantillon; Enquête sociale européenne 

(ESS). 
 
 
1  Introduction 
 

Il est parfois très difficile de déterminer la taille de l’échantillon d’une enquête. La complexité de la 
tâche est souvent accrue par le manque d’information et de données permettant de planifier l’enquête. 
C’est pourquoi ceux qui planifient les enquêtes cherchent à réduire la complexité de ce problème par des 
simplifications et des modèles statistiques. L’une de ces approches consiste à sélectionner une taille 
d’échantillon au moyen de ce qu’on appelle l’effet de plan. L’effet de plan est ensuite défini comme le 
ratio entre la variance d’un estimateur selon le plan de sondage de l’enquête planifiée et la variance du 
même estimateur selon un plan d’échantillonnage aléatoire simple. Par conséquent, l’effet de plan est une 
propriété d’une stratégie d’estimation – c’est-à-dire un plan de sondage et un estimateur (Chaudhuri et 
Stenger, 2005, page 4) – et non de l’enquête. Habituellement, on utilise la moyenne pondérée de 
l’échantillon d’une seule variable comme estimateur de référence. Toutefois, par souci de simplification, 
dans la suite de l’article, chaque fois que nous parlerons de l’effet de plan d’un plan de sondage, nous le 
ferons toujours en ce qui concerne la variance due à l’échantillonnage d’une moyenne d’échantillon 
pondérée. 

Pour planifier la taille de l’échantillon, on peut établir une cible de taille d’échantillon efficace, ce qui 
signifie que la taille d’échantillon planifiée divisée par l’effet de plan planifié doit être supérieure à une 
certaine valeur. La taille d’échantillon efficace d’un plan de sondage est l’équivalent sous échantillonnage 
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aléatoire simple de sa taille d’échantillon, en termes d’efficacité, c’est-à-dire que si un plan de sondage a 
une taille d’échantillon efficace de 1 000, alors sa variance due à l’échantillonnage est égale à celle d’un 
échantillonnage aléatoire simple de 1 000.  

Idéalement, la personne planifiant l’enquête la conçoit en ayant à l’esprit une analyse ou un test 
d’hypothèse précis et formule son avis sur les niveaux d’erreur d’échantillonnage tolérables ou les 
probabilités d’erreur de type II. Cet avis doit se fonder sur deux éléments : premièrement, un certain degré 
d’expérience à propos la question de recherche importante et, deuxièmement, des hypothèses sur les 
paramètres de la population cible nécessaires à la planification des erreurs d’échantillonnage et aux calculs 
de puissance. Les hypothèses sur les paramètres de la population cible peuvent provenir des cycles 
précédents d’une enquête ou être fondées sur les données collectées pendant l’essai sur le terrain de 
l’enquête. Les calculs de puissance et la planification des erreurs d’échantillonnage sont nettement moins 
complexes et nécessitent moins d’information sur la population cible si l’on suppose un plan 
d’échantillonnage aléatoire simple. C’est pourquoi la plupart des méthodes de planification de la taille de 
l’échantillon proposées dans les manuels conviennent à la détermination d’une taille d’échantillon 
efficace. On prend ensuite compte de l’effet de l’échantillonnage complexe en multipliant la taille 
d’échantillon efficace prévue par un effet de plan prévu. La détermination de l’effet de plan peut ainsi être 
séparée de la sélection d’une taille d’échantillon efficace. Par exemple, si un échantillon aléatoire simple 
de taille 1 000 garantit les éléments suivants : l’erreur d’échantillonnage d’un estimateur ne dépasse pas 
une valeur donnée avec une probabilité de 95 %, ou que la puissance d’un test statistique est de 80 %, 
c’est-à-dire la probabilité de rejeter une hypothèse nulle au cas où l’alternative est vraie devrait être de 
80 % (Ellis, 2010, chapitre 3). Alors multiplier 1 000 par l’effet de plan présumé d’une étude donnera au 
planificateur de l’enquête la taille d’échantillon nette requise pour atteindre les objectifs de précision fixés. 

La décision relative à la taille d’échantillon efficace doit également représenter un compromis entre le 
coût de l’enquête et la précision des estimations de l’enquête. En ce qui concerne ce compromis, la 
personne planifiant l’enquête devrait, par exemple, tenir compte des conséquences en cas d’erreur de 
type II, c’est-à-dire si une hypothèse nulle n’est pas rejetée même si l’hypothèse alternative est vraie. 

Dans les enquêtes devant principalement servir à des analyses secondaires, c’est-à-dire qu’elles 
fournissent des données aux chercheurs sans viser une seule application, comme l’Enquête sociale 
européenne (ESS) ou l’European Value Study (EVS, enquête européenne sur les valeurs), on ne peut pas 
décider d’une taille d’échantillon efficace qui serait prévue pour une seule question de recherche ou un 
test d’hypothèse. C’est pourquoi l’ESS emploie une taille d’échantillon efficace moyenne. Cela signifie 
que les plans de sondage de l’ESS sont planifiés de telle sorte que l’effet de plan moyen pour un ensemble 
d’éléments du questionnaire principal de l’ESS ait une certaine valeur. On calcule la taille d’échantillon 
nette prévue en multipliant l’effet de plan de sondage moyen prévu par la taille d’échantillon efficace 
moyenne requise. La taille d’échantillon nette est la taille de l’échantillon après la non-réponse totale, 
c’est-à-dire le nombre d’interviews terminées. Pour planifier la taille brute de l’échantillon – à savoir la 
taille de l’échantillon avant la non-réponse totale – on divise la taille d’échantillon nette par le produit du 
taux de réponse et du taux d’admissibilité supposés. Le taux d’admissibilité est la fraction des personnes 
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échantillonnées appartenant à la population cible, qui peut être inférieure à 100 % en raison des 
imperfections de la base de sondage. 

Il reste que les effets du plan peuvent tout de même être difficiles à quantifier, en raison de la 
complexité du plan de sondage. En vue de réduire cette complexité, on utilise des modèles statistiques 
pour les données d’enquête afin d’obtenir une approximation de l’effet de plan. Ces modèles tentent 
généralement d’intégrer l’effet de l’échantillonnage en grappes, qui peut avoir un effet important sur la 
variance due à l’échantillonnage des estimations. Les grappes peuvent être des zones spatiales comme des 
peuplements, des unités organisationnelles comme des municipalités ou des établissements comme des 
hôpitaux et des écoles. Elles sont soit utilisées comme unités primaires d’échantillonnage (UPE) – qui 
sont sélectionnées en premier, puis à l’intérieur desquelles un échantillonnage supplémentaire est 
effectué – soit enquêtées dans leur totalité. À titre d’exemple, le plan de sondage de la 6e édition de l’ESS 
allemande (ESS6) comporte deux étapes d’échantillonnage. En effet, les UPE sont des municipalités et les 
unités d’échantillonnage secondaires sont les personnes inscrites dans les municipalités. Souvent, on ne 
peut pas considérer les variables d’intérêt comme étant distribuées identiquement dans toutes les grappes 
de la population. En fait, on peut supposer que les répondants d’une même grappe sont habituellement 
plus semblables les uns aux autres que ceux appartenant à une autre grappe. Kish (1965, page 162) donne 
la formule suivante pour un effet de plan dû à la mise en grappe : 

 ( )deff 1 1 .b = + −  (1.1) 

Cet effet de plan deff se compose de deux paramètres : b  qui est généralement une taille moyenne de 
grappe en terme de répondants réalisés et ,  le coefficient de corrélation intra-grappe, qui est une mesure 
de l’homogénéité des mesures d’une variable dans une même grappe.   peut être défini au moyen de la 
décomposition de la variance comme étant la variance entre les grappes divisée par la somme des 
variances intra-grappe et inter-grappes. Plus la variance entre les grappes est élevée, plus   est élevé. 

Pour utiliser l’effet de plan lors de la sélection d’une taille d’échantillon, il faut faire des hypothèses 
sur le paramètre inconnu .  La taille de la grappe b  ne dépend pas de la variable mesurée et peut être 
influencée par la personne planifiant l’enquête. Pour ,  on peut utiliser les données des enquêtes 
précédentes pour formuler l’hypothèse nécessaire. Particulièrement dans les enquêtes transversales 
répétées, les données accumulées sont très utiles pour la planification du plan d’échantillonnage en vue de 
la prochaine mise en œuvre de l’enquête. 

Lynn, Häder, Gabler et Laaksonen (2007) décrivent comment les effets de plan prédits sont utilisés par 
l’ESS aux fins de planification des tailles d’échantillon de façon à obtenir une certaine taille d’échantillon 
efficace moyenne selon un plan de sondage donné. Dans les éditions récentes de l’ESS, la prédiction de 
l’effet de plan et de ses composantes a été éclairée par des estimations de ces statistiques fondées sur les 
données des éditions précédentes de l’ESS (The ESS Sampling Expert Panel, 2016). 

Un autre facteur important peut apporter de l’homogénéité aux mesures dans les enquêtes en personne : 
l’intervieweur. Dans le cadre de l’erreur d’enquête totale (EET) (Groves, 2009), différents mécanismes 
ont été décrits pour expliquer la façon dont un intervieweur peut influencer les mesures d’une enquête. 
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Comme l’échantillonnage en grappes, les intervieweurs sont depuis longtemps considérés comme une 
source de mesures dépendantes (Kish, 1965, page 522, Kish, 1962). Ils introduisent une homogénéité par 
des erreurs de mesure et des effets de sélection, plutôt que l’homogénéité des grappes intrinsèque à la 
population. West et Blom (2017) présentent une vue d’ensemble des recherches sur les effets de 
l’intervieweur. Ils expliquent en détail comment les tâches de l’intervieweur, comme la production ou 
l’application de bases de sondage, la prise de contact avec les répondants et l’obtention de leur 
collaboration et de leur consentement, peuvent avoir un effet de sélection sur le recrutement des 
répondants. West et Blom (2017) présentent également des preuves selon lesquelles les intervieweurs qui 
effectuent des mesures, font des observations et, enfin, enregistrent l’information recueillie peuvent 
introduire des erreurs de mesure et de traitement dans les données utilisées aux fins d’analyse. Pour un 
aperçu des autres sources de variance dans les enquêtes, nous faisons référence au cadre de l’EET décrit 
notamment par Groves et Lyberg (2010) et Biemer (2010). 

L’analyse des effets de l’intervieweur à l’aide des données de l’ESS issues de différents pays et années 
a montré que cet effet peut être considérable (Beullens et Loosveldt, 2016). Ces constatations soulèvent la 
question suivante : dans quelle mesure la valeur   de l’équation (1.1) est-elle attribuable à la corrélation 
intra-grappe plutôt qu’à la corrélation intra-intervieweur ? Schnell et Kreuter (2005) montrent que l’effet 
de l’intervieweur peut être plus élevé que l’effet de grappe, y compris pour les variables où une forte 
corrélation spatiale peut être supposée. Par conséquent, l’effet de plan estimé dans les enquêtes en 
personne est généralement confondu avec l’effet de l’intervieweur. C’est pourquoi l’effet de plan est 
systématiquement surestimé dans les enquêtes en personne. Ce risque d’attribution incorrecte des fonds 
pourrait poser problème dans les enquêtes qui prédisent les effets de plan à partir de données historiques 
pour planifier la taille des échantillons. La personne planifiant l’enquête pourrait essayer de compenser 
l’augmentation de l’effet de plan prédit en augmentant la taille de l’échantillon pour maintenir constante la 
taille d’échantillon efficace. Si le facteur déterminant l’augmentation de l’effet de plan prédit est l’effet de 
l’intervieweur, on pourrait attribuer les fonds plus efficacement en embauchant d’autres intervieweurs ou 
en améliorant leur formation de façon à accroître l’exactitude des mesures et réduire les effets de la 
sélection. 

La nouveauté apportée par la méthode proposée ici est qu’elle permet d’estimer un effet de plan 
corrigé non confondu avec les effets de l’intervieweur. Au moyen de l’effet de plan corrigé proposé, la 
personne ou l’entité planifiant l’enquête est en mesure de prendre des décisions fondées sur des données 
probantes à propos des modifications du plan de sondage, comme la taille de l’échantillon et le nombre 
d’UPE, ou encore le déploiement des intervieweurs. 

L’article est organisé comme suit. La section 2 présente le cadre pour décrire les effets du plan de 
sondage et de l’intervieweur. Le cadre suit la justification fondée sur un modèle de l’effet de plan qu’ont 
décrite Gabler, Häder et Lahiri (1999) et l’introduction d’un effet de l’intervieweur dans ce cadre étudiée 
par Gabler et Lahiri (2009). Les modèles de mesure servant à décrire les données observées suivent une 
structure multiniveau. L’influence de l’échantillonnage à plusieurs degrés ou en grappes et celle des 
intervieweurs sur les données observées sont modélisées à l’aide d’effets aléatoires qui impliquent une 
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certaine structure de variance-covariance. Cette méthode permet la factorisation de l’effet global en des 
effets distincts de plan de sondage et d’intervieweur. Cette séparation est essentielle quand on traite les 
effets séparément afin de les contrôler. 

À la section 3, les effets de l’échantillonnage et de l’intervieweur décrits à la section 2 sont estimés 
pour les données de l’ESS6 à l’aide de modèles multiniveaux. Tout d’abord, nous présentons les résultats 
d’une étude par simulations qui visait à évaluer la possibilité de distinguer les variances de grappe et 
d’intervieweur pour la structure UPE-intervieweur observée dans les données de l’ESS6. Ensuite, nous 
évaluons l’applicabilité des différents modèles de mesure pour un ensemble sélectionné de variables de 
l’ESS. Les modèles sélectionnés servent à estimer les variances de différents effets aléatoires dans des 
modèles multiniveaux, qui sont à leur tour utilisés aux fins d’estimation de la corrélation intra-UPE et 
intra-intervieweur. 

À la section 4, nous présentons nos conclusions et nous formulons des recommandations à l’intention 
des planificateurs d’enquête à partir du travail théorique de la section 2 et des constatations empiriques de 
la section 3. Nous indiquons ensuite les recherches futures possibles qui adapteraient nos modèles de 
mesures relativement simplistes de façon à mieux prendre en compte les plans de sondage complexes et 
l’hétérogénéité des intervieweurs. 

 
2  Effets de l’intervieweur et de plan 
 

Nous définissons un échantillon comme un ensemble de n  répondants distincts, que nous notons 
 1, , ,s n=   avec .n N  Pour le répondant ek  notre variable d’intérêt y  est une variable à valeur 

réelle, où ky  est l’observation de cette variable pour le répondant ek  dans notre échantillon .s  Les 
données observées sont données par ( )1, ., ny y= y T  Nous associons les poids d’enquête à chaque 
répondant de l’échantillon, donnés par ( )1, ,, nw w= w T  où kw  est le poids du répondant ek  et 

0,kw   pour tous les .k s  

Nous considérons la moyenne pondérée de l’échantillon y  comme notre estimateur, qui s’écrit 

 ( ) ,k kk s

n kk s

w y
y

w




= = 


w y
w

w I

T

T
 (2.1) 

où nI  est un vecteur-colonne de un de longueur .n  Nous nous intéressons à un estimateur d’intérêt, 
( ) ,y w  qui est l’estimateur le plus couramment choisi pour décrire les effets de l’intervieweur et du plan 

(Kish, 1965, section 8.1, Kish, 1962; Särndal, Swensson et Wretman, 1992, page 53). Ce choix nous 
permet d’utiliser un cadre établi (Gabler et coll., 1999) et de produire des formules reconnaissables par les 
lecteurs connaissant quelque peu le sujet. Cependant, les effets de plan d’autres estimateurs ont été 
étudiés, notamment par Lohr (2014), qui calcule les effets de plan pour les estimateurs des coefficients de 
régression, et par Fischer, West, Elliott et Kreuter (2018), qui décrivent l’incidence des effets de 
l’intervieweur sur l’estimation des coefficients de régression. 
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Dans ce qui suit, la variance de ( )y w  est dérivée selon différents modèles de mesure pour .y  Les 
différents modèles servent à faire la distinction entre les plans d’échantillonnage complexes et simples, 
ainsi qu’à distinguer les situations comportant un effet de l’intervieweur et celles n’en comportant pas. 
Notons que la variance fondée sur un modèle de l’estimateur ( ) ,y w  que nous utilisons, n’est 
généralement pas identique aux variances fondées sur le plan de sondage, c’est-à-dire la variance de 
( )y w  selon un plan de sondage donné (Särndal et coll., 1992, page 492). Les variances fondées sur un 

plan peuvent être très complexes et donc difficiles à afficher de façon accessible, surtout en cas 
d’échantillonnage à plusieurs degrés. L’approche fondée sur un modèle réduit la complexité tout en 
conservant la propriété essentielle des plans de sondage complexes que nous étudions, l’effet de grappe 
d’un échantillonnage à plusieurs degrés. Il permet également d’intégrer facilement l’effet de grappe et de 
l’intervieweur dans un même cadre. 

 
2.1  Échantillonnage aléatoire simple sans effet de l’intervieweur 
 

Pour modéliser un échantillonnage aléatoire simple en l’absence d’effet de l’intervieweur, c’est-à-dire 
sans corrélation intra-UPE et intra-intervieweur, nous supposons le modèle de mesure suivant ( )0M  

 ,k k ky = + e  (M0) 

où k  est la valeur de y  pour le répondant ek  et ke  est l’erreur de mesure. Les erreurs de mesure ke  
pour tous les k s  sont des variables aléatoires indépendantes et identiquement distribuées (iid) avec une 
structure variance-covariance de 

 ( )
0

2 , si 
Cov , ,

0, sinon 
k lM

k l
e e

 == 


 (2.2) 

où   est un paramètre de valeur réelle supérieur à zéro. Selon le modèle ( )0 ,M  la variance de ( )ny I  est 
obtenue par ( )( )

0

2 .nMV y n=I  Cette variance peut être interprétée comme la variance de la moyenne 
non pondérée de l’échantillon selon un échantillonnage aléatoire simple avec remise (Särndal et coll., 
1992, page 73). L’échantillonnage aléatoire simple avec estimateur ( )ny I  sert habituellement de stratégie 
d’estimation de référence, qui est comparée avec des plans de sondage et des estimateurs plus complexes. 

 
2.2  Échantillonnage aléatoire simple avec effet de l’intervieweur 
 

Ensuite, nous introduisons la variance de l’intervieweur dans notre modèle de mesure pour .y  Chaque 
répondant est interviewé par un intervieweur seulement. On a 0 ,R  N  intervieweurs réalisant les 
interviews de tous les répondants .n  Nous désignons par is s  l’ensemble de tous les répondants qui 
sont interviewés par l’intervieweur ei  et  1, , R= R  l’ensemble de tous les intervieweurs. La charge 
de travail de l’intervieweur ei  est donnée par ,in ( )1, ,I Rn n= n T  est le vecteur des charges de travail 
des intervieweurs et 

1
.R

ii
n n

=
=  Selon le modèle de mesure ( )1 ,M  qui suit les explications de Särndal 

et coll. (1992), à la page 623, les valeurs observées de y  pour ik s  sont décrites sous la forme  



Techniques d’enquête, juin 2020 105 

 

 
Statistique Canada, no 12-001-X au catalogue 

 ,ik k i iky = + + eI  (M1) 

iI  étant l’effet de l’intervieweur associé à toutes les mesures effectuées pour les répondants .ik s ike  
représentant l’erreur aléatoire attribuable à des sources autres que l’intervieweur. Tous les ike  pour 
i R  et k s  sont des variables iid avec une moyenne nulle et une variance 2 .e 1 , , RI I  sont des 
variables aléatoires iid avec moyenne nulle et une variance 2 ,I  que nous appelons variance de 
l’intervieweur, et elles sont indépendantes de ike  pour tous les i R  et .k s  Särndal et coll. (1992) 
interprètent le modèle ( )1M  comme une attribution aléatoire des intervieweurs à une partition prédéfinie 
de l’échantillon s  dans R  sous-ensembles disjoints ,is 1, , .i R=   Ces sous-ensembles pourraient 
correspondre aux différentes régions géographiques où l’enquête est menée et auxquelles les intervieweurs 
sont alloués aléatoirement. En pratique, dans de nombreuses enquêtes, les organismes travaillant sur le 
terrain affectent les intervieweurs à des régions géographiques en fonction de leur expérience et de leur 
proximité. Comme ce processus n’est pas nécessairement observable par le chercheur estimant l’effet de 
plan, nous supposons une répartition aléatoire des intervieweurs dans les UPE. Cela peut être perçu 
comme le recrutement d’intervieweurs à partir d’un bassin infini, ou très grand, d’intervieweurs possibles. 

Si nous définissons la partie aléatoire dans iky  comme étant ,ik i ik = + eI  alors la structure 
variance-covariance de iky  selon le modèle ( )1M  est donnée par 

 ( )
1

2

2

, si ,

Cov , , si , ,

0, sinon 
M ik jl I

i j k l

i j k l



   

= =


= = 



 (2.3) 

où 2 2 2
I e  + =  et 

2

2
I

I



 =  est la corrélation entre deux observations différentes de y  faites par un 

même intervieweur. Pour calculer la variance de ( )y w  selon le modèle ( )1 ,M  nous déterminons d’abord 
la variance de ,

i
ik iki k s

w y
  R

 où ikw  et iky  sont le poids d’enquête et l’observation pour le 
répondant ,ik s  respectivement. Nous obtenons ainsi 
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et il s’ensuit que 
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2.3  Échantillonnage à plusieurs degrés avec effet de l’intervieweur 
 

Nous examinons un plan de sondage à deux degrés, où premièrement on sélectionne les UPE, puis 
deuxièmement les répondants à partir des UPE échantillonnées. Les UPE sont les unités de corrélation 
intra-grappe et nous traiterons les termes de grappe et d’UPE comme étant interchangeables. L’échantillon 
des UPE est noté  1, , ,K= K  avec 1.K   Chaque répondant appartient à une UPE seulement. Soit 

qs s  l’ensemble de tous les répondants appartenant à l’UPE e ,q qn  le nombre de répondants observés 
dans l’UPE e ,q ( )1, ,C Kn n= n T  le vecteur des tailles de grappes, et .qq

n n


= K
 Encore une fois, 

chaque répondant est interviewé par un seul intervieweur. Les intervieweurs peuvent travailler dans 
plusieurs UPE et les UPE peuvent recevoir la visite de plusieurs intervieweurs. Bien que les intervieweurs 
puissent concentrer leur travail dans une région en particulier, généralement, les régions se composent de 
plusieurs UPE et les intervieweurs ne travaillent pas exclusivement dans une seule UPE. Cette situation se 
retrouve souvent dans les enquêtes en personne réalisées en Europe, comme dans l’ESS ou l’EVS. Le 
tableau 3.1 de la section 3.1 donne un aperçu du degré d’interpénétration entre les UPE et les 
intervieweurs dans les pays qui utilisent un plan de sondage à plusieurs degrés dans l’ESS6. L’interaction 
entre les UPE et l’intervieweur est observable dans toutes les éditions de l’ESS pour les pays utilisant un 
plan de sondage à plusieurs degrés. 

Nous introduisons maintenant le modèle de mesure ( )2 ,M  qui comprend à la fois la variance de 
grappe et de l’intervieweur dans les valeurs observées de .y  Pour qi q ik s s s =   nous modélisons les 
observations de y  sous la forme  

 ,qik k q i qiky = + + + eC I  (M2) 

avec la valeur qC  définie comme étant une variable aléatoire de moyenne nulle et de variance 2 ,C  que 
nous appelons variance de l’UPE, commune à tous les répondants de l’UPE .q 1 , , KC C  sont des 
variables aléatoires iid et sont indépendantes de qike  et iI  pour tous les ,i R ,q K  et .qik s qC  
introduit un certain degré de similitude entre les répondants d’une même UPE. Cela permet un effet 
aléatoire permanent de l’UPE sur la mesure de y  pour le répondant e ,k  ce qui le fait s’écarter de k  
(Chambers et Skinner, 2003, page 201). 

Pour établir l’effet de l’échantillonnage et des intervieweurs sur ( ) ,y w  nous définissons la partie 
aléatoire de qiky  comme étant ,qik q i qik = + + eC I  qui a la structure de variance-covariance suivante 

 ( )
( )

2

2

2

2
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, si , ,
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Cov , ,, si , ,
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0, sinon 
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 (2.5) 

où 2 2 2 2
C I e   + + =  et 

2

2
C

C



 =  est la corrélation entre l’observation de la même UPE. La structure 

de variance-covariance de qik  signifie que les mesures de y  sont corrélées si elles sont effectuées dans la 
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même UPE ou le même intervieweur. De plus, les mesures de y  sont plus homogènes si elles sont 
réalisées par un même intervieweur dans une même UPE. Le modèle ( )2M  représente une généralisation 
du modèle 4M  de Gabler et Lahiri (2009), en supprimant la restriction selon laquelle aucun intervieweur 
ne travaille dans plus d’une UPE. 

La variance de ( )y w  selon le modèle ( )2M  est donnée par 

 
( )( )
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(2.6)

 

où qikw  et qiky  sont le poids d’enquête et l’observation pour le répondant ,qik s  respectivement et 
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Nous pouvons modifier le modèle ( )2M  pour permettre un effet d’interaction entre l’intervieweur et 
l’UPE, ce qui signifie que la covariance entre les observations faites par un même intervieweur dans une 
même UPE n’est pas égale à la somme de la covariance intra-intervieweur et intra-UPE. Nous appelons ce 
modèle de mesure ( )2*M  et pour qik s  l’observation de y  est modélisée comme suit  

 ,qik k q i qi qiky = + + + + eC I D  (M2*) 

avec qiD  comme variable aléatoire de moyenne nulle et de variance 2
IC  commune à tous les répondants 

de l’UPE q  qui ont été interviewés par l’intervieweur .i  Toutes les valeurs qiD  pour q K  et i R  
sont des variables aléatoires iid et sont indépendantes de ,qike ,iI qC  pour tous les ,q K ,i R  et 

.qik s  L’effet aléatoire qiD  introduit une corrélation supplémentaire entre les observations réalisées par 
un même intervieweur au sein d’une même UPE, ce qui ne peut pas être expliqué par les variances 
distinctes de l’UPE et de l’intervieweur. 

Pour k l  et qik q i qi qik = + + + eC I D  nous avons selon le modèle ( )2*M ( )
2*

Cov ,M qik qil  =  
( ) 2.I C IC   + +  Par conséquent, nous pouvons écrire la variance de ( )y w  selon le modèle ( )2*M  
comme suit 
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où 
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2.4  Effet d’enquête 
 

Après avoir établi la variance de ( )y w  selon différents modèles de mesure, nous pouvons définir 
l’effet associé à l’échantillonnage complexe et aux intervieweurs. Nous l’appellerons effet d’enquête, que 
nous définissons comme suit : 

 ( )
( )( )
( )( )

Var
eff ,

Var
a

b

M
ab

M

y
y

=
w

w
w

 (2.8) 

où aM  est le modèle de mesure supposé pour notre enquête d’intérêt et bM  est le modèle de référence. 
Nous parlerons d’effet d’enquête pour distinguer ( )eff ab w  de l’effet de plan et de l’intervieweur, car 

( )eff ab w  englobe les deux effets. Les autres sources de variance, décrites dans le cadre de l’EET, ne sont 
pas prises en compte. Par conséquent, nous désignerons par plan d’enquête la combinaison d’un plan de 
sondage et d’un plan de travail d’intervieweur. 

L’effet d’enquête associé au modèle de mesure ( )2M  est donné par 
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où 
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Le facteur ( )eff w w  ne dépend pas du modèle de mesure et peut être interprété comme une mesure de 
la variance des poids .w  Si nous écrivons la variance des poids comme étant 2 2 21 ,kk s

n w w


= −w  
avec 1 ,kk s

w n w


=   cette relation devient plus claire, puisque ( ) 2eff CV 1,w = +ww  avec CV =w  
w w  comme coefficient de variation des poids d’enquête. Si les poids sont tous égaux, alors CV 0=w  

et ( )eff w w  devient 1. Les termes ( )Im w  et ( )Cm w  peuvent être considérés comme des mesures de la 
charge de travail moyenne des intervieweurs et de la taille de l’UPE, respectivement. Si tous les poids sont 
égaux, ( )Im w  a la valeur ( ) 2 .I n ii

m n n


=  R
I  De plus, si tous les intervieweurs ont exactement la 

même charge de travail, c’est-à-dire in n R=  pour 1, , ,i R=   nous avons ( )I nm =I .n R ( )Cm w  a 
des propriétés semblables.  

À la suite de Gabler et coll. (1999) et de Gabler et Lahiri (2009) nous pouvons donner la borne 
supérieure suivante pour l’effet d’enquête. 
 

Résultat 1. 
 ( ) ( ) ( )2

* *
20 0eff eff eff ,w nw w I   

où 20
*eff  est l’effet d’enquête sous la condition que in n R=  pour toutes les valeurs i R  et qn n K=  

pour toutes les valeurs .q K  La borne supérieure de ( )20
*eff ,w  donnée dans le résultat 1, découle de 
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( )Im n Rw  si in n R=  pour tous les i R  (Gabler et coll., 1999). La démonstration se trouve dans 
l’annexe. Pour ( )Cm w  un résultat analogue se vérifie. Notons qu’en général, nous n’avons pas 

 ( ) ( )
22

20 20eff eff 1 1 1 .qi
n I C

i q

nn
n n

 
 

  
 = + − + −  

   
 w
R K

I  (2.10) 

Autrement dit, nous ne pouvons pas dire que l’effet d’enquête est supérieur ou égal à l’effet d’enquête 
d’un plan de sondage de pondération égale. Si les poids ont la même distribution de fréquence relative 
entre tous les ensembles qis  l’inégalité (2.10) se vérifie (Gabler et Lahiri, 2009), c’est-à-dire que nous 
obtenons 

 , 1, , ,qi
qig g

n
n n g G

n
= =   (2.11) 

où G  est le nombre de valeurs uniques dans ,w gn  la fréquence de la valeur de pondération eg  et qign  la 
fréquence de la valeur de pondération eg  pour les répondants interviewés par l’intervieweur ei  dans 
l’UPE e .q  

Nous pouvons toutefois donner une borne inférieure à ( )20eff .w  En utilisant le même argument que 
Gabler et Lahiri (2009) dans la démonstration de leur résultat 6, nous obtenons 

 ( )20eff 1 1 1 .I C

n n
R K

 
    

 + − + −    
    

w  (2.12) 

Avec le deuxième membre de l’inégalité (2.12), nous avons un minimum facilement calculable de 
( )20eff w  qui ne dépend ni des poids, ni de la répartition des charges de travail des intervieweurs, ni des 

tailles d’UPE. Cela donne de précieux éléments d’orientation à l’étape de la planification d’un plan 
d’enquête, car l’effet d’enquête prévu devrait être au moins aussi élevé que ( )0

*
2eff .nI  L’utilité pratique 

de la borne supérieure dans le résultat 1 est quelque peu limitée par des hypothèses fortes sur In  et .Cn  
Plus les valeurs de In  et Cn  s’écartent de la distribution en un point des charges de travail d’intervieweur 
et de tailles d’UPE, moins cette borne devrait servir d’indication. Pour donner aux personnes planifiant 
une enquête une statistique moins complexe aux fins de prévision de la valeur de ( ) ,Im w  Lynn et Gabler 
(2004) ont proposé d’utiliser 

 ( )  ,I
I

H
m

H
 = n

w

w  (2.13) 

comme prédicteur de ( ) ,Im w  où ( )2
I ii

H n n


=n R
 est l’indice de Herfindahl pour la charge de 

travail des intervieweurs, une mesure de la concentration, avec 1 1
I

R H n  (Fahrmeir, Heumann, 
Künstler, Pigeot et Tutz, 1997, page 83). 1

I
H =n  correspond à 1R =  et 1

I
H R=n  correspond à 

in n R=  pour toutes les valeurs .i R ( )2
k kk s k s

H w w
 

=  w  est l’indice de Herfindahl pour les 
poids. Si l’équation (2.11) se vérifie, nous avons ( ) ( ) ,I Im m=w w  mais, la plupart des enquêtes, cela ne 
sera pas vrai. C’est pourquoi Lynn et Gabler (2004) proposent d’examiner ( )Cov , ,qik iw n  la covariance 
entre les poids et les charges de travail des intervieweurs. Plus ( )Cov ,qik iw n  est proche de zéro, plus la 
distance entre ( )Im w  et ( )Im w  est petite. Il devrait être plus facile de planifier une enquête avec des 
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valeurs supposées pour 
I

H n  et H w  qu’avec des valeurs exactes de In  et .w  Pour trouver des valeurs 
raisonnables de 

I
H n  et ,H w  on pourrait s’appuyer sur la comparaison de ces valeurs provenant 

d’enquêtes ayant des plans d’enquête semblables. Dans l’équation (2.11), les résultats sont analogues pour 
( ) .Cm w  

Notons que nous pouvons aussi écrire ( )eff w w  comme suit 

 ( )eff .w H n= ww  (2.14) 

L’expression de ( )eff w w  dans l’équation (2.14) pourrait également être utile à l’étape de planification 
d’une enquête, car elle montre qu’on peut la planifier avec une certaine concentration des poids, plutôt que 
des valeurs spécifiques de .w  

Il est difficile d’établir une borne supérieure proche générale pour ( )20eff w  en l’absence de 
restrictions sur les valeurs de ,In Cn  et .w  Toutefois, les poids d’enquête sont habituellement mis à 
l’échelle de l’échantillon ou de la taille de la population, et il n’est pas rare qu’ils soient bornés. Par 
exemple, l’ESS fournit à ses utilisateurs des poids supérieurs à zéro et plus petits ou égaux à 4 et les met à 
l’échelle de la taille de l’échantillon (ESS, 2014c, 2014b). Si ka w b   pour tous les k s  avec 
b    et 0,a   alors avec une valeur donnée de In  (ou )Cn  on peut trouver les bornes supérieures de 

( )Im w  (ou ))(Cm w  en résolvant un problème d’optimisation linéaire. On peut déduire une borne 
supérieure pour eff ( )w w  à partir des valeurs données de a  et ,b  comme le montre l’équation (A.5) en 
annexe. 

La borne supérieure obtenue de ( )20eff w  correspondra aux distributions de poids avec une 
concentration très élevée, c’est-à-dire un nombre maximal des poids les plus élevés possible. Cependant, 
on pourrait trouver des bornes plus pertinentes en pratique en ajustant les contraintes du problème 
d’optimisation linéaire, à partir de la distribution des poids des enquêtes ayant des plans de sondage 
comparables. (Voir la formulation de ce programme linéaire en annexe.) 
 

2.5  Effet de plan corrigé 
 

Maintenant que nous avons établi l’effet d’enquête d’un plan d’enquête, nous proposons un nouveau 
type d’effet d’enquête que nous nommons effet de plan corrigé. Cette statistique vise à quantifier l’effet 
marginal d’un plan d’enquête complexe en présence d’un effet de l’intervieweur. Pour cela, nous 
définissons l’effet suivant 

 
( )

( )
( )

( ) ( )  ( ) ( )

2

1

21

Var
eff

Var

eff eff 1 1 1 ,

M w

M

w I I I C C

y
y

m m 

=

= + − + −

w

w w w

 

(2.15)

 

où 

 
( )2

eff .I
I ii

n
n n n



=
+ − R
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Le modèle de référence ( )1M  dans ( )21eff w  modélise un échantillon aléatoire simple avec un effet 
de l’intervieweur. Le facteur eff I  indique à quel point l’effet de plan corrigé est proche de l’effet 
d’enquête. Pour eff 1I =  l’effet de plan corrigé et l’effet d’enquête sont égaux et plus eff I  est proche de 
zéro, plus les deux effets sont éloignés. Par conséquent, nous pouvons utiliser eff I  pour construire une 
mesure de la contribution de l’effet de l’intervieweur à l’effet d’enquête 20eff .  Pour cela, nous établissons 
d’abord les bornes suivantes pour eff ,I  qui sont données dans le résultat 2. 

 
Résultat 2.  

 
( ) ( ) ( )

1
eff 1.

1 I
I I

n R
n n R n R n R n R 

   
− − + + + −

  

La démonstration du résultat 2 se trouve en annexe. 

Nous définissons maintenant une mesure de la contribution de l’effet de l’intervieweur à l’effet 
d’enquête inv I  comme suit : 

 
 

( )
( )

1
inv , 1 0, 1 ,

1 1
inv : pour 1 .

1

:I

I

n

n a
a a

n n

 
 
 

−  =   −  

 (2.16) 

Pour toute valeur donnée de la charge de travail des intervieweurs ,In  la mesure ( )inv effI I  
augmente strictement quand eff I  diminue. Le maximum de ( )inv effI I  se produit quand 1R =  et 

1,I =  qui se produit si l’on a un seul intervieweur produisant toujours la même mesure. Le minimum de 
( )inv effI I  se produit quand 0I =  pour toute valeur donnée de .In  Si la concentration de la 

distribution de la charge de travail entre intervieweurs augmente et que I  reste fixe, ( )inv effI I  
augmente également. Cette relation apparaît plus clairement si nous écrivons 

 ( )
1

eff .
1 1

I

I
I H n

=
+ −n

 (2.17) 

Par ailleurs, on pourrait aussi se servir du coefficient de variation pour les charges de travail des 
intervieweurs CV ,

I I
R n=n n  avec ( )22 21 ,

I ii
R n n R


= −n R

 pour décrire eff ,I  étant donné que 

I
H =n ( )21 CV

I
R+ n  (Lynn et Gabler, 2004). Notons que pour 2 0

I
 =n  nous avons eff I =  

( )( ) .IR R n R + −  

Au moyen des résultats 1 et 2, ainsi que de l’inégalité (2.12), nous pouvons donner les bornes suivantes 
à l’effet de plan corrigé. 

 
Résultat 3. 
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où 21
*eff  est l’effet de plan corrigé en cas de charges de travail d’intervieweurs égales et de tailles d’UPE 

égales. Les bornes de 21
*eff ,  données dans le résultat 3, ne dépendent pas de ,In  mais il faut noter que 

dans la borne inférieure de ( )21
*eff ,w eff I  prend sa valeur de concentration maximale dans ,In  tandis 

que ( )20
*eff nI  correspond à la concentration minimale de .In  Comme eff I  ne dépend pas de ,w  on peut 

trouver une borne supérieure (ou inférieure) de ( )21eff w  en obtenant les bornes supérieures (ou 
inférieures) de ( ) ,Im w ( )Cm w  et ( )eff ,w w  comme cela est décrit en annexe. 

Enfin, nous introduisons un effet de plan corrigé qui suppose le modèle de mesure ( )2* ,M  donné par 
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( )
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(2.18)

 

Comme dans le résultat 3, nous pouvons établir les bornes suivantes de ( )2*1eff .w  
 

Résultat 4. 
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( ) ( ) ( )
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( )2*0 2*1 2
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*0eff eff eff eff .
1 n w n

I I

n R
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w wI I   

Ici *1
*
2eff  correspond au cas où ,qin  le nombre de répondants qui appartiennent à l’UPE eq  et qui sont 

interviewés par l’intervieweur e ,i  est une constante, c’est-à-dire ( )qin n RK=  pour toutes les valeurs 
i R  et .q K  Cela implique également que pour 2*1eff  nous ayons in n R=  et .qn n K=  La 
démonstration du résultat 4 se trouve en annexe. En utilisant le modèle ( )2*M  au lieu de ( )2 ,M  on 
obtient plus de souplesse pour ajuster le modèle de mesure aux données observées. La question de savoir 
si cela est nécessaire est traitée dans la section 3.2, où les différents modèles de mesure sont mis à l’essai 
l’un par rapport à l’autre pour les données de l’ESS6. 

 
3  Résultats empiriques tirés de l’ESS 
 

Après avoir établi les effets associés aux intervieweurs et à l’échantillonnage en grappes ou à plusieurs 
degrés, nous estimons l’effet d’enquête et l’effet de plan corrigé proposé pour les données de l’ESS6 
(ESS, 2016). 

Vingt-neuf pays ont participé à l’ESS6 (ESS, 2018a), mais nous ne les avons pas tous pris en compte 
dans notre analyse. Nous avons exclu tous les pays dotés d’un plan à un degré (il n’y avait pas de plan 
d’échantillonnage en grappes à un degré dans l’ESS6). De plus, nous avons exclu les pays qui utilisaient 
un plan de sondage multidomaine. Ces pays ont utilisé différents plans d’échantillonnage dans différentes 
régions du pays, mais ils font tous référence à un niveau de la Nomenclature des unités territoriales 
statistiques (NUTS), établie par Eurostat (ESS, 2013, pages 21-22). Par exemple, la Norvège a utilisé un 
échantillonnage à un degré pour ses régions les plus densément peuplées, qui à elles seules contenaient 
près de 75 % de la population cible, et un plan d’échantillonnage à deux degrés pour le reste du pays.  
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Tout d’abord, dans la section 3.1, nous évaluons la faisabilité générale de l’estimation des modèles de 
mesure décrits à la section 2, compte tenu de la structure l’UPE-intervieweur qui se trouve dans l’ESS6. À 
cette fin, nous utilisons une étude par simulations fondée sur un modèle. À la section 3.2, nous testons les 
différents modèles de mesure les uns par rapport aux autres afin d’utiliser les modèles les plus adéquats 
dans l’estimation de l’effet d’enquête et de l’effet de plan corrigé. Ensuite, nous comparons nos résultats 
avec l’effet de plan utilisé par l’ESS dans la planification de la taille de l’échantillon. 

Les variables d’identification de l’intervieweur et de l’UPE nécessaires dans notre étude par 
simulations et l’estimation des effets ont été obtenues à partir des fichiers de données des plans de sondage 
(FDPS) et du questionnaire de l’intervieweur, respectivement (ESS, 2014a). Les FDPS contiennent des 
renseignements sur le plan de sondage, y compris un identificateur d’UPE. Dans le cas de l’ESS, il faut 
télécharger les FDPS par pays (ESS, 2018b). 
 

3.1  Simulation de l’évaluation de la stabilité des estimations des effets 
 

Depuis longtemps, on sait que les intervieweurs et l’échantillonnage sont les principales sources des 
erreurs d’enquête. En raison des modalités de déploiement des intervieweurs sur le terrain, il est difficile 
de séparer la variance de l’intervieweur de celle de l’UPE. Pour accroître l’efficacité de la collecte de 
données, les intervieweurs sont habituellement affectés exclusivement à certaines régions (Von Sanden, 
2004, section 1.3). Ainsi, les intervieweurs de l’ESS6 travaillent rarement dans plusieurs régions. Pour ce 
qui est de l’ESS6, nous observons la situation suivante : en général, les intervieweurs travaillent dans 
plusieurs UPE d’une même région, mais jamais dans toutes les UPE. Les UPE peuvent recevoir la visite 
de plusieurs intervieweurs, mais jamais de tous. Dans 25 % de tous les pays considérés, le nombre moyen 
de régions (variable région, ESS (2013), pages 21-22) dans lesquelles un intervieweur travaillait était 
inférieur ou égal à 1,017. Dans 75 % de tous les pays, le nombre moyen de régions par intervieweur était 
inférieur ou égal à 1,256. 

La structure non hiérarchique des UPE et des intervieweurs peut être considérée comme typique des 
enquêtes sociales à grande échelle comme l’ESS. Un plan d’enquête dit entièrement interpénétré, dans 
lequel tous les intervieweurs travaillent dans toutes les UPE, est généralement impossible dans les 
enquêtes nationales. Il est donc difficile de déterminer dans quelle mesure la similitude constatée entre les 
observations faites par un intervieweur est due à la corrélation intra-intervieweur ou à la corrélation intra-
UPE. De nombreuses études essaient de résoudre ce problème, par exemple en utilisant un plan d’enquête 
entièrement emboîté, où plusieurs intervieweurs travaillent dans une même UPE, mais pas dans plusieurs 
UPE (Schnell et Kreuter, 2005). Ont également été analysées des enquêtes dites partiellement 
interpénétrées, où différents intervieweurs travaillent dans plusieurs UPE et où les UPE reçoivent la visite 
de plusieurs intervieweurs (Davis et Scott, 1995; O’Muircheartaigh et Campanelli, 1998). Ces enquêtes 
partiellement interpénétrées ressemblent davantage à la situation que nous observons dans l’ESS6. 

Pour tester nos modèles de mesure et distinguer les différentes composantes de la variance, nous 
ajustons un modèle multiniveau avec des effets aléatoires croisés. Dans un autre contexte, Raudenbush 
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(1993) propose de permettre des effets dits croisés dans la structure des effets aléatoires. Ces effets croisés 
permettent la situation de facteurs partiellement interpénétrés et peuvent estimer les trois composantes de 
la variance du modèle de mesure ( )2* ,M  à savoir 2 ,I 2

C  et 2 .IC  

Vassallo, Durrant et Smith (2017) montrent, à l’aide de simulations sur des données synthétiques, dans 
quelle mesure un modèle multiniveau avec des effets aléatoires croisés pour la grappe et l’intervieweur 
peut estimer la structure de variance-covariance du modèle de données selon différentes configurations 
d’interpénétration entre la grappe et l’intervieweur. Ils constatent que la taille de l’échantillon, le nombre 
d’intervieweurs et d’UPE et le degré d’interpénétration sont les facteurs déterminant la qualité des 
estimations des composantes de la variance. Le degré d’interpénétration joue un rôle décisif dans la 
qualité des estimations des composantes de la variance. Vassalo et coll. (2017) ont constaté que deux ou 
trois intervieweurs par UPE donnent déjà des estimations relativement stables des composantes de la 
variance. Toutefois, tous leurs plans d’enquête étaient équilibrés et symétriques, ce qui signifie que 
l’interpénétration des UPE par les intervieweurs était constante pour toutes les UPE et vice versa. Or ce 
n’est pas le cas pour les pays de l’ESS6. Par conséquent, nous effectuons une simulation pour vérifier si 
selon les plans d’enquête partiellement interpénétrés de l’ESS6, il est possible ou non d’estimer les 
composantes de la variance de notre modèle de mesure ( )2 .M  

Pour la simulation, nous générons des échantillons à partir d’une distribution normale à plusieurs 
variables à n  dimensions. Le vecteur des moyennes μ  contient la même valeur pour chaque dimension. 
La matrice de covariance   suit la structure de variance-covariance du modèle de mesure ( )2M  et a été 
construite pour chaque pays en fonction de la structure UPE-intervieweur observée. Les composantes de la 
variance ont été établies à 2

I = 0,2; 2
C = 0,08; 2 = 2. Nous avons produit 1 000 échantillons à partir 

du modèle de superpopulation ( )NPV , μ  pour chaque pays et estimé le modèle de mesure ( )2M  pour 
chacun de ces échantillons. La simulation a été mise en œuvre dans R (R Core Team, 2019). Les 
échantillons pour la simulation ont été générés au moyen du module mvtnorm (Genz, Bretz, Miwa, Mi et 
Hothorn, 2019) et l’estimation du modèle a été réalisée au moyen du module lme4 (Bates, Mächler, Bolker 
et Walker, 2015, 2019). 

Le tableau 3.1 illustre le biais de Monte-Carlo relatif des estimateurs pour les composantes de la 
variance du modèle ( )2 .M  Pour un estimateur ̂  de   nous définissons cette mesure comme étant 

 
MCˆ

ˆbiaisR-MCs 1,





= −   

où MC 1
ˆ ,ˆD

dd
D 

=
=    est la valeur vraie, ˆ

d  la valeur de ̂  pour l’échantillon ed  de la simulation et 
D  est le nombre total d’échantillons générés, c’est-à-dire D = 1 000, dans notre simulation. Nous 
constatons que 2

I  et 2
C  sont estimés avec un biais relativement faible pour tous les pays pris en 

considération dans l’ESS6. En plus du biais relatif de Monte-Carlo, nous avons ajouté au tableau 3.1 le 
nombre d’UPE ,K  le nombre d’intervieweurs ,R  la taille de l’échantillon ,n  le nombre moyen d’UPE 
dans lesquelles un intervieweur travaille IK  et le nombre moyen d’intervieweurs qui travaillent dans une 
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UPE .CR  Les valeurs IK  et CR  sont respectivement utilisées comme mesures du degré d’interpénétration 
des UPE par les intervieweurs et des intervieweurs par les UPE. Pour tous les pays autres que 
l’Allemagne, il y a plus d’UPE que d’intervieweurs et IK  est supérieur à .CR IK  va de 1,423 en 
Allemagne à 17,396 en Albanie. Le niveau de IK  observé pour tous les pays semble suffisamment élevé 
pour permettre de distinguer les composantes de variance du modèle ( )2 .M  Nous pouvons observer une 
relation négative entre IK  le biaisR-MC 2ˆ ,I  dont la médiation peut être faite par n  et .K  Des valeurs 
plus élevées de n  et K  correspondent à une plus grande exactitude de 2ˆ .I  On peut faire une observation 
analogue pour le biaisR-MC 2ˆ .C  Une variable CR  plus élevée améliore également la précision des 
estimations et peut compenser une valeur basse de .IK  Une interpénétration unilatérale suffisamment 
élevée, que ce soit des UPE par les intervieweurs ou l’inverse, suffit pour estimer avec précision 2

I  et 
2
C  pour le modèle ( )2 .M  Par exemple, la République tchèque, qui a la variable CR  la plus basse, mais 

une variable IK  d’environ 1,848 permet des estimations relativement précises des composantes de la 
variance. 

Notons que pour le modèle de mesure ( )2* ,M IK  et CR  sont importants. Par exemple, on ne peut pas 
estimer précisément 2

C  et 2
IC  si CR  est trop faible. Par exemple, dans une simulation similaire pour le 

modèle ( )2* ,M  il n’a pas été possible d’obtenir des estimations exactes de 2
C  et 2

IC  pour la République 
tchèque, bien que le biais relatif de 2ˆ I  était d’environ 1 %. 

Pour la Bulgarie et la République tchèque 1,CR =  c’est-à-dire que leurs UPE sont emboîtées dans les 
intervieweurs. Dans ce cas, nous n’avons pas d’effets aléatoires croisés, mais des effets aléatoires 
emboîtés, car nous n’avons jamais de cas où les répondants se trouvent dans une même UPE, mais ne sont 
pas interviewés par le même intervieweur. Pour ce cas particulier, à strictement parler, 2

C  devrait être 
étiqueté 2 .IC  Cependant, par souci de simplification, nous utilisons dans les deux cas 2

C  comme 
étiquette des variances de l’effet aléatoire de l’UPE. Cela n’est pas entièrement injustifié, car 2

IC  définit 
la corrélation supplémentaire entre les répondants qui sont dans la même UPE, comparativement aux 
répondants qui sont interviewés par le même intervieweur, mais qui sont dans des UPE différentes. 
 
Tableau 3.1 
Biais relatif des estimations de la variance de l’effet aléatoire  
 

 2biaisR-M  ˆC I  2biais-M  ˆC C  K  R  n   IK   CR  
Albanie 0,00 -0,02 264 53 1 201 17,40 3,49 
Belgique 0,00 -0,02 363 155 1 869 3,00 1,28 
Bulgarie -0,01 0,04 400 247 2 260 1,63 1,00 
République tchèque 0,01 -0,01 426 231 2 009 1,85 1,00 
France 0,01 0,01 267 165 1 968 1,99 1,23 
Allemagne 0,01 -0,00 156 194 2 958 1,42 1,77 
Irlande -0,01 0,01 212 116 2 628 2,15 1,17 
Israël -0,00 0,01 190 114 2 508 3,00 1,80 
Italie -0,02 0,05 129 117 960 1,49 1,35 
Kosovo 0,01 -0,02 160 72 1 295 2,29 1,03 
Slovaquie -0,02 0,04 249 132 1 847 1,93 1,02 
Slovénie -0,01 0,00 150 50 1 257 3,30 1,10 
Espagne -0,01 0,03 422 74 1 889 8,20 1,44 
Ukraine 0,00 0,00 306 237 2 178 1,44 1,11 
Royaume-Uni -0,01 0,00 226 150 2 286 2,36 1,57 
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Notre étude par simulations confirme et enrichit les conclusions de Vassallo et coll. (2017) pour la 
situation déséquilibrée de l’ESS6. Nous avons également constaté que la structure UPE-intervieweur 
observée pour l’ESS6 n’empêche pas de distinguer 2

C  et 2
I  pour le modèle de mesure ( )2 .M  

 

3.2  Les effets d’enquête dans la 6e édition de l’Enquête sociale européenne 
 

Comme le montre notre étude par simulations, il est possible d’estimer la variance de l’intervieweur et 
de la grappe dans l’ESS6. Nous testons maintenant, pour un ensemble de variables sélectionnées du 
questionnaire principal de l’ESS (ESS, 2013), chaque composante de variance du modèle ( )2*M  sur sa 
signification. Toutes les variables utilisées, sauf l’âge et le genre, ont une échelle ordinale, mais sont 
traitées comme des variables métriques aux fins de la présente analyse. La liste complète des variables 
utilisées se trouve en annexe. 

Comme le minimum d’une composante de variance est à zéro, l’essai est effectué à la limite de 
l’espace de paramètre, ce qui impose des problèmes classiques de la théorie des tests. Scheipl, Greven et 
Kuechenhoff (2008) ont proposé un test de rapport de vraisemblance restreint, conçu pour tester une 
variance nulle des effets aléatoires. Nous utilisons leur mise en œuvre de ce test dans le module R RLRsim 
et nous faisons trois tests de décision. 

Premièrement, nous testons la signification de la variance d’interaction des intervieweurs et des UPE, 
en supposant des variances des intervieweurs et des UPE pertinentes. Notre hypothèse nulle est 

2
0 : 0ICH  =  tandis que l’hypothèse alternative est 2: 0.A ICH    La moyenne par pays de l’hypothèse 

nulle rejetée pour les différentes variables est présentée dans le tableau 3.2. Les deux premières colonnes 
correspondent à deux niveaux d’erreur de type I différents pour le test de 2

0 : 0,ICH  =  indiqués par 
 = 0,01 et 0,05. Israël est le pays où la variance d’interaction significative 2

IC  est la plus élevée pour 
tous les niveaux d’erreur de type I. Pour tous les autres pays, l’hypothèse nulle n’est pas rejetée pour 
toutes les variables à un niveau de signification de 1 %. Bien qu’on ne le voie pas dans le tableau 3.2, il 
faut noter qu’à un niveau de signification de 10 %, les deux tiers des pays ont au moins quelques variables 
ayant une variance d’interaction significative. Par conséquent, il faut tenir compte de la possibilité d’un 
effet d’interaction au moment d’estimer les effets d’enquête.  

Dans notre deuxième test de décision, nous supposons une variance d’intervieweur, mais aucune 
variance d’interaction. L’hypothèse nulle est que la variance de l’UPE n’est pas pertinente, c’est-à-dire 

2
0 : 0CH  =  par opposition à l’hypothèse alternative 2: 0.A CH    Les colonnes 3 à 4 du tableau 3.2 

présentent les résultats moyens des tests pour les différents niveaux d’erreur de type I. Pour certaines 
variables, les variances d’UPE ne sont pas significatives comme ajout à la variance d’intervieweur. Ce 
résultat est particulièrement marqué en Belgique, où 3 % des variables seulement semblent avoir une 
variance d’UPE. On constate aussi que dans les cas de la France et de la Slovénie, la variance d’UPE est 
significative seulement à un niveau de 1 % pour un nombre relativement petit de variables et dans le cas 
de l’Albanie pour aucune des variables. En revanche, la Bulgarie, l’Irlande, Israël et la Slovaquie 
présentent une variance d’UPE significative pour la majorité des variables. Dans l’ensemble, la variance 
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d’UPE semble pertinente dans la plupart des pays et devrait donc être prise en compte dans l’estimation 
des effets d’enquête. 

Pour le troisième test de décision que nous faisons, nous supposons une variance d’UPE, mais aucune 
variance d’interaction. L’hypothèse nulle est que l’effet de l’intervieweur n’est pas pertinent 2

0 : 0IH  =  
par rapport à l’hypothèse alternative 2: 0.A IH    Les colonnes 7 à 9 du tableau 3.2 présentent les 
résultats moyens des tests. Les taux de rejet les plus faibles se trouvent en Allemagne et en France, bien 
que 19 % des variables de l’Allemagne et 23 % des variables de la France présentent toujours une 
variance d’intervieweur significative à un niveau de signification de 1 %. Les autres pays affichent une 
proportion beaucoup plus élevée de variables avec une variance d’intervieweur importante. Pour ce qui est 
du niveau de signification de 1 % et de 5 %, la variance d’intervieweur a un taux de rejet plus élevé que la 
variance d’UPE pour 13 des 15 pays. Ainsi, il semble que la variance des intervieweurs soit pertinente 
pour tous les pays de l’ESS6, ce qui indique que les effets possibles des intervieweurs doivent être pris en 
compte dans l’évaluation de l’efficacité des plans d’enquête. 
 
Tableau 3.2 
Taux de rejet de l’existence des composantes de la variance 
 

0 : H  2 0CI =  2 0C =  2 0I =  
  0,01 0,05 0,01 0,05 0,01 0,05 
Albanie 0,00 0,03 0,00 0,16 0,55 0,77 
Belgique 0,00 0,00 0,03 0,03 0,77 0,90 
Bulgarie 0,00 0,00 0,81 0,90 0,90 1,00 
République tchèque 0,00 0,00 0,52 0,58 1,00 1,00 
France 0,00 0,00 0,10 0,23 0,23 0,45 
Allemagne 0,00 0,00 0,26 0,61 0,19 0,42 
Irlande 0,00 0,06 0,77 0,81 0,94 0,97 
Israël 0,13 0,32 0,94 1,00 0,84 0,94 
Italie 0,00 0,03 0,10 0,32 0,42 0,65 
Kosovo 0,00 0,00 0,45 0,58 0,94 0,97 
Slovaquie 0,00 0,00 0,77 0,90 0,97 0,97 
Slovénie 0,00 0,00 0,03 0,16 0,74 0,84 
Espagne 0,00 0,00 0,13 0,23 0,74 0,84 
Ukraine 0,00 0,00 0,55 0,74 0,90 0,94 
Royaume-Uni 0,00 0,03 0,19 0,35 0,71 0,87 

 
On estime les effets d’enquête définis dans l’équation (2.8) à partir des modèles sélectionnés pour les 

différentes variables. Le tableau 3.3 présente la moyenne par pays des effets d’enquête estimés pour toutes 
les variables considérées. Le tableau 3.3 contient également la moyenne de l’effet de plan deff, utilisé par 
l’ESS dans la planification de la taille des échantillons. Nous notons cet effet de plan sous la forme 
 ( )( )( )deff eff 1 1 .w C Cm= + −w   

Pour estimer C  dans deff, nous avons utilisé un estimateur d’analyse de la variance (Panel d’experts 
sur l’échantillonnage de l’ESS, 2016; Ganninger, 2010, page 45) et nous ne testons pas la signification de 
la variance d’UPE. Le modèle de mesure a  utilisé dans 0eff a  peut inclure l’intervieweur, l’UPE et la 
variance d’interaction, si la sélection du modèle la juge significative à un niveau de 0,05. Il en va de même 
pour le modèle de mesure a  utilisé dans 1eff ,a  c’est-à-dire l’effet de plan corrigé. Si la variance 
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d’intervieweur est jugée comme non significative pour une variable, alors 1eff a  devient 0eff .a  Pour 
mesurer l’influence de l’intervieweur sur l’effet d’enquête, inv I  est également montré.  

En comparant deff et 1eff a  dans le tableau 3.3, on peut faire une observation intéressante : dans le cas 
de l’Allemagne, deff est nettement inférieur à celui de l’Irlande et de la République tchèque. Nous 
pouvons en déduire que l’Allemagne aurait besoin d’une taille d’échantillon beaucoup plus petite pour 
obtenir la même taille d’échantillon efficace moyenne que l’Irlande et la République tchèque. Toutefois, si 
nous observons 1eff ,a  cette relation change. Le tableau 3.3 montre que l’effet de grappe du plan de 
sondage complexe est plus élevé en Allemagne qu’en Irlande ou en République tchèque. Cela signifie que 
si nous souhaitons un échantillon efficace moyen égal pour tous les pays, l’Allemagne aurait besoin d’une 
taille d’échantillon plus grande que l’Irlande ou la République tchèque. Par exemple, pour que la 
République tchèque atteigne une taille d’échantillon efficace de 1 500 avec l’effet de plan deff type du 
tableau 3.3, nous prévoirions un échantillon net d’environ 3 925 pour ce pays et de 3 115 pour 
l’Allemagne. En revanche, si nous utilisons l’effet de plan corrigé 1eff a  pour fonder la planification de la 
taille nette de l’échantillon uniquement sur l’effet du plan de sondage, nous choisirions une taille 
d’échantillon nette d’environ 1 707 pour la République tchèque et d’environ 2 598 pour l’Allemagne. 
Cette constatation se reflète également dans les valeurs de inv ,I  ce qui indique qu’une grande partie de 

0eff a  pour l’Irlande et la République tchèque peut être attribuée à un effet de l’interviewer, tandis qu’en 
Allemagne, l’effet de l’intervieweur est plus petit et 0eff a  semble dominé par l’effet de grappe. Mis à part 
Israël, la Slovaquie et la Slovénie, tous les pays ont des rangs différents pour deff et 1eff ,a  ce qui indique 
que la répartition de la taille de l’échantillon dans tous les pays serait très différente, si le plan corrigé 
avait été utilisé dans la planification des tailles d’échantillons efficaces, plutôt que l’effet de plan classique 
deff. 

 
Tableau 3.3 
Tailles de l’effet moyende l’ESS6 
 

 deff  0eff a  1eff a  inv I  

Albanie 2,07 2,87 1,68 0,35 
Belgique 1,18 1,75 1,01 0,37 
Bulgarie 2,32 3,88 1,21 0,65 
République tchèque 2,62 6,58 1,14 0,78 
France 1,69 1,80 1,46 0,16 
Allemagne 2,08 2,28 1,73 0,19 
Irlande 3,32 5,42 1,26 0,73 
Israël 2,41 4,67 1,42 0,61 
Italie 1,76 2,20 1,32 0,34 
Kosovo 4,01 10,97 1,51 0,80 
Slovaquie 5,02 20,28 2,27 0,85 
Slovénie 1,59 3,03 1,06 0,55 
Espagne 1,16 2,01 1,05 0,42 
Ukraine 2,97 5,61 1,18 0,73 
Royaume-Uni 1,76 2,24 1,32 0,38 
deff : effets de plan moyens définis dans l’équation (1.1). 

0effa  : effet d’enquête moyen avec modèle de mesure d’intérêt ( )aM  et ( )0M  comme référence. 
1eff a  : effets de plan corrigés moyens avec modèle de mesure d’intérêt ( )aM  et ( )1M  comme référence. 

inv I  : contribution moyenne des effets de l’intervieweur à l’effet de plan selon sa définition dans l’équation (2.16). 
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1eff a  est plus petit que deff pour tous les pays, et leur distance 1deff eff a−  a une relation positive 
mais non linéaire avec inv .I  Les valeurs les plus basses de 1deff eff a−  sont observées dans les cas de 
l’Espagne, la Belgique, la France et l’Allemagne, qui sont tous des pays dont la valeur inv I  est inférieure 
à la médiane de inv .I  L’inverse est observé pour la Slovaquie, le Kosovo, l’Irlande et l’Ukraine, soit les 
pays qui présentent la plus grande distance entre deff et 1eff .a  Ces pays ont tous une valeur de inv I  
supérieure à la valeur médiane de inv .I  Ces tendances observées pour les pays ayant une distance 
relativement élevée entre deff et 1eff a  correspondent à ce à quoi nous nous attendrions en cas d’effet de 
l’intervieweur élevé dans les données. On peut dire le contraire pour les pays dans lesquels on observe une 
distance relativement petite entre deff et 1eff .a  

Les effets de l’intervieweur dépendent de nombreux facteurs différents (West et Blom, 2017), y 
compris le type de question posée, or les données de l’ESS6 utilisées sont principalement tirées de 
questions sur les attitudes. Par conséquent, on ne peut pas extrapoler les résultats présentés dans la section 
à d’autres types d’enquêtes dans les mêmes pays. 

 
4  Conclusions 
 

L’utilisation d’un effet de plan aux fins de sélection d’une taille d’échantillon est une méthode dont on 
se sert couramment pour tenir compte de la perte d’efficacité qu’un plan de sondage complexe peut 
entraîner. Toutefois, un effet de l’intervieweur dans les enquêtes en personne peut augmenter l’effet de 
plan. Cela peut conduire à des conclusions erronées au sujet de l’effet que l’échantillonnage complexe a 
sur l’efficacité d’une stratégie d’échantillonnage. Ces conclusions erronées peuvent entraîner à leur tour 
une mauvaise attribution des ressources. La taille d’échantillon prévue pourrait être trop élevée, si elle est 
fondée sur un effet de plan surestimé. C’est pourquoi nous proposons de tenir compte de l’effet de plan et 
de l’effet de l’intervieweur simultanément au moment de planifier la taille de l’échantillon. L’effet 
d’enquête, que nous élaborons à la section 2, tient compte à la fois de la variance des intervieweurs et des 
UPE pour évaluer l’efficacité d’un plan d’enquête. À partir de l’effet d’enquête, nous introduisons un effet 
de plan corrigé, qui utilise comme plan de référence un échantillon aléatoire simple avec effet de 
l’intervieweur. Il en résulte que l’effet de plan corrigé n’est plus confondu avec l’effet de l’intervieweur et 
qu’il peut donc servir à mieux fonder la décision pour la taille des échantillons en fonction de l’effet du 
plan de sondage sur la précision des estimations d’enquête. 

Dans le cas de l’ESS6, nos constatations empiriques de la section 3.2 montrent que les effets de plan 
élevés sont liés à des effets de l’intervieweur élevés. Les effets de plan corrigés moyens que nous 
observons donnent à penser que le plan de sondage influence la variance d’un estimateur à un degré 
moindre que les intervieweurs dans de nombreux pays de l’ESS6. La capacité d’estimer l’effet de plan 
corrigé, par exemple à partir des données historiques qui serviraient d’indication dans la planification 
d’enquête, dépend principalement de la structure UPE-intervieweur et de la répartition des charges de 
travail des intervieweurs et de la taille des grappes. Nous constatons qu’un plan d’enquête partiellement 
interpénétré, c’est-à-dire à un niveau régional, peut suffire pour distinguer la variance de l’UPE et celle de 
l’intervieweur. Dans notre étude par simulations, un nombre moyen de 1,5 UPE par intervieweur ou 
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d’intervieweur par UPE était suffisant pour l’estimation des composantes de la variance du modèle de 
mesure ( )2 .M  Pour les données d’enquête réelles, c’est-à-dire catégoriques, ce niveau d’interpénétration 
pourrait ne pas être assez élevé, mais un nombre élevé d’UPE, d’intervieweurs et un échantillon de grande 
taille pourraient contrebalancer la faible interpénétration. Concernant les applications pratiques, nous 
recommandons de tester par simulations si le modèle de mesure supposé peut être estimé avec la structure 
UPE-intervieweur donnée, comme nous l’avons fait à la section 3.1. 

Si l’on utilise l’effet d’enquête et l’effet de plan corrigé aux fins de planification d’une taille 
d’échantillon, il peut être utile de travailler avec les bornes supérieures et inférieures de ces statistiques. À 
la section 2, nous calculons ces bornes, mais en nous fondant sur des hypothèses quelque peu irréalistes 
sur la distribution des poids d’enquête, des charges de travail des intervieweurs et des tailles des UPE. 
Toutefois, s’il est possible de formuler des hypothèses réalistes sur la concentration des poids d’enquête, 
les charges de travail des intervieweurs et la taille des UPE, nous proposons alors d’utiliser une 
optimisation linéaire – comme cela est montré en annexe – pour calculer des bornes beaucoup plus 
pertinentes en pratique, susceptibles de donner de précieuses orientations aux personnes planifiant des 
enquêtes. En général, nous recommandons d’avoir des distributions peu concentrées des charges de travail 
des intervieweurs et des tailles de grappes d’UPE afin d’accroître la précision des estimations d’enquête. 
Par conséquent, les charges de travail des intervieweurs et les tailles des grappes d’UPE devraient être 
aussi égales que possible pour tout nombre donné d’intervieweurs et d’UPE. 

Les modèles de mesure présentés à la section 2 sont sans doute simplistes. Cela les rend applicables à 
la plupart des plans d’enquête. Les seuls renseignements, à part les données d’enquête, utilisés dans le 
calcul des estimations du tableau 3.3 étaient les indicateurs d’UPE et d’intervieweurs. On pourrait 
toutefois intégrer certains aspects des mesures d’enquête à un modèle de mesure pratique, comme la 
stratification qui, en général, accroît l’efficacité d’une stratégie d’estimation (Särndal et coll., 1992, 
section 3.7). Notre analyse a négligé cette possibilité, bien que de nombreux pays de l’ESS6 aient utilisé 
un plan stratifié pour leur échantillon d’UPE. Gabler, Häder et Lynn (2006) ont proposé un effet de plan 
pour les stratégies d’estimation qui combine différents plans de sondage pour les domaines 
d’échantillonnage. On pourrait adapter cette méthode pour ajouter un effet de stratification à la variance 
de l’UPE. En outre, il serait plausible de supposer que les intervieweurs diffèrent quant au degré 
d’homogénéité qu’ils ajoutent à leurs mesures. On pourrait alors inclure cette hétérogénéité des 
intervieweurs dans un modèle de mesure en permettant à des groupes d’intervieweurs d’avoir des 
distributions différentes de ,iI  c’est-à-dire des valeurs de 2

I  (West et Elliott, 2014). Il faudrait 
néanmoins une procédure de classification des intervieweurs. Il serait alors préférable de la fonder 
principalement sur les données de l’enquête plutôt que sur des renseignements concernant les 
intervieweurs, qui peuvent différer d’une enquête à l’autre. 

Une application future du cadre de l’effet d’enquête présenté ici consisterait à trouver une affectation 
budgétaire optimale pour ce qui est du nombre d’UPE et d’intervieweurs, pour une taille d’échantillon 
efficace donnée. Cette optimisation nécessite un modèle de coût pour le déploiement des intervieweurs 
dans un ensemble possible d’UPE. Les instituts chargés du travail sur le terrain pourraient éventuellement 
fournir les renseignements nécessaires au calcul d’un tel modèle pour un pays donné. Cette méthode 
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pourrait aider les responsables de la planification d’enquête à accroître l’efficacité des enquêtes en 
personne, ce qui est de plus en plus important, car les enquêtes fondées sur des échantillons probabilistes 
sont soumises à des pressions en raison des solutions de rechange peu coûteuses consistant à recruter des 
répondants à partir de panels élargis en ligne. 

De futures recherches pourraient s’intéresser aussi à l’élaboration d’un effet d’enquête pour d’autres 
estimateurs que la moyenne pondérée de l’échantillon, notamment pour des estimateurs qu’on peut décrire 
comme des fonctions de totaux estimés, qui comprennent l’estimateur par les moindres carrés ordinaires 
pour les coefficients de régression (Särndal et coll., 1992, section 5.10). On devrait pouvoir calculer des 
effets d’enquête, selon le cadre montré à la section 2, qui permettent une factorisation semblable à l’effet 
d’enquête présenté dans l’article. 
 

Annexe 
 

En annexe, nous présenterons une courte notation de plusieurs sommes, où, par exemple, qikqik
y  

sera l’abréviation de 
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se vérifie, si n
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Comme le montrent Gabler et coll. (1999), si 1qika =  pour tous les , , ,qiq i k s  K R  au 
moyen de l’inégalité de Cauchy-Schwarz, nous savons que 
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Si nous avons n
i Rn =  pour tous les 1, , ,i R=   alors 
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La démonstration de l’inégalité (A.2) est analogue à celle qui précède, ce qui complète la 
démonstration du résultat 1. 

 
Bornes supérieures pour ( ) ,wIm ( )wCm  et ( )eff ww  
 

Pour des valeurs données In T  et CnT  et  ,kw a b  avec ,a b + R  pour tous les ,k s  et kk
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n  nous pouvons construire une borne supérieure pour ( )Im w  et ( ) .Cm w  
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Nous devons maintenant trouver une valeur suffisamment élevée de 2 .i qiki qk
n w   Pour cela, nous 

définissons 2
i qikqk

x w=   et 1( , , ) .Ix x= x T  Par conséquent, nous devons régler le problème suivant : 
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où 

 ( ) ( ) ( )2 2, , 1 ,sqm

n nb n nb n nb
f a b n b n nb a b b a n

a b a b a b
− − −      = + − − − + + − −      − − −       

  

où    signifie arrondi au nombre entier inférieur le plus proche. On peut résoudre le problème formulé 
dans l’équation (A.4) au moyen d’un résolveur pour programmes linéaires, par exemple la fonction 
solveLP du module R (Henningsen, 2012). La fonction sqmf  donne un maximum de 2

kk
w  étant donné 

que les bornes supérieure et inférieure des poids sont a  et b  et que les poids sont mis à l’échelle à ,n  
c’est-à-dire .kk

w n=  On maximise la somme des carrés en donnant aux plus de poids possible leur 
valeur la plus élevée b  sous la condition que chaque poids ait au moins une valeur de a  et que 

.kk
w n=  On peut ensuite résoudre le problème au moyen d’un algorithme du simplexe. On peut 

déterminer une borne supérieure pour Cm  de la même façon. Si l’on change le problème pour une 
minimisation, on peut trouver une borne inférieure pour 20eff .  Il n’est toutefois pas garanti que 
l’optimisation séparée de Cm  et Im  produise des valeurs de x  permettant qu’une valeur de w  maximise 
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(ou minimise) conjointement Cm  et .Im  Toutefois, si Cx  et Ix  sont les vecteurs optimisant Cm  et Im  
respectivement, il devrait être possible de trouver une valeur possible pour ,w  par exemple au moyen 
d’un ajustement proportionnel itératif. 

Pour ( )eff w w  nous obtenons selon les mêmes hypothèses que précédemment 
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1 eff .k sqxk s
w

w f a b n
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w  (A.5) 

 

Résultat 2 
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Démonstration : On peut montrer la borne supérieure du résultat 2 en utilisant l’inégalité de Cauchy-
Schwarz, qui nous donne 

 

2
2

2
2 .

i i
i i

i
i

R n n

n
n

R

 
  
 



 



 (A.6) 

Avec un peu d’algèbre, nous pouvons formuler la borne supérieure de eff .I  

Pour démontrer la borne inférieure du résultat 2, nous résolvons le problème suivant : 
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On peut trouver une solution au problème formulé dans (A.7) en considérant que si nous avons 
1 1in −   et ,i jn n  alors par conséquent, pour maxj i in n= R  nous pouvons augmenter 2R

ii
n  si 

nous réduisons tout 1in i j   de un et ajoutons un à .jn  Ainsi, si 1in =  pour tous les i j R  et 
1jn n R= − +  alors 2
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Résultat 4 
 

Démonstration : Compte tenu du résultat 2, pour prouver le deuxième membre du résultat 4, nous devons 
montrer que 

 ( )
( )

2

2
*
2*0eff 1 1 1 1 .

qikqik
I C IC

qikqik

n w n n n
R K RKw

  
       

 + − + − + −      
       




w  (A.8) 

Pour prouver l’inégalité (A.8), il nous suffit de montrer que 
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Le reste découle des preuves d’inégalités (A.1) et (A.2). Par conséquent, il suffit de montrer que 
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si 1qika =  pour toutes les valeurs , , ,qiq i k s  K R  ce qui découle également de l’inégalité de 
Cauchy-Schwarz. L’inégalité (A.8) suit alors si n

qi RKn =  pour 1, ,i R=   et 1, , .q K=   

Le premier membre du résultat 4 suit la démonstration du résultat 6 dans Gabler et Lahiri (2009) et du 
résultat 2. 

 
Variables de l’ESS6 utilisées aux fins d’évaluation empirique 

 
Tableau A.1 
Variables de l’ESS6 utilisées aux fins d’évaluation empirique 
 

pplfair trstprt stfdem imueclt iorgact 
pplhlp trstep stfedu imwbcnt agea 
polintr trstun stfhlth happy gndr 
trstprl lrscale gincdif aesfdrk  
trstlgl stflife freehms health  
trstplc stfeco euftf rlgdgr  
trstplt stfgov imbgeco wkdcorga  

 
La définition de ces variables, y compris le texte de la question, se trouve dans l’ESS (2013). 
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Nouvelle méthode d’imputation hot deck double pour 
données manquantes bornées 

Yousung Park et Tae Yeon Kwon1 

Résumé 

Dans les enquêtes, les bornes logiques entre variables ou entre vagues d’enquêtes compliquent l’imputation des 
valeurs manquantes. Nous proposons une nouvelle méthode d’imputation multiple par la régression pour traiter 
les non-réponses d’enquête avec bornes logiques bilatérales. La méthode d’imputation proposée satisfait 
automatiquement aux conditions de bornes sans procédure supplémentaire d’acceptation ou de rejet et utilise 
l’information sur les bornes pour dériver une valeur imputée et déterminer la pertinence de la valeur imputée. 
Les résultats de la simulation montrent que notre nouvelle méthode d’imputation surpasse les méthodes 
d’imputation actuelles pour les estimations de la moyenne et des quantiles, quels que soient les taux de valeurs 
manquantes, les distributions d’erreurs et les mécanismes de valeurs manquantes. Nous appliquons notre 
méthode pour imputer la variable du « nombre d’années de tabagisme » autodéclaré dans les dépistages 
médicaux successifs de la population coréenne. 

 
Mots-clés : Hot deck; conditions de bornes bilatérales; imputation multiple; non-réponse partielle. 

 
 
1  Introduction 
 

La non-réponse d’enquête (ou la non-réponse partielle) survient dans de nombreux recensements ou 
enquêtes-échantillons, et plusieurs méthodes pour remplacer les éléments manquants ont été proposées. 
Dans une enquête, certaines variables manquantes sont bornées logiquement. Par exemple, dans la 
National Health Interview Survey (NHIS, Enquête nationale sur la santé réalisée par interviews) des États-
Unis, certaines familles n’ont pas déclaré de revenu exact, mais des catégories de revenu, ce qui donne les 
bornes des valeurs exactes du revenu familial. Quand, au sein d’une famille, les revenus personnels sont 
déclarés pour certains membres de la famille seulement, la somme des revenus personnels déclarés donne 
la borne inférieure du revenu familial (Schenker, Raghunathan, Chiu, Makuc, Zhang et Cohen, 2006). 
Geraci et McLain (2018) ont traité plusieurs exemples de variables manquantes bornées dans les enquêtes, 
notamment les échelles psychométriques, les résultats cliniques et les notes scolaires. 

Les vagues des enquêtes par panel et les ensembles de données par panel fournissent souvent les 
contraintes logiques des variables manquantes. Dans les données de dépistage médical périodique publiées 
par le service national de la santé de la Corée, la période de tabagisme manquante d’un fumeur à la vague 
en cours a pour borne inférieure la période de tabagisme déclarée à la vague précédente et pour borne 
supérieure son âge. Après avoir examiné les données de dépistage médical de la Corée de 2011 et de 2013, 
nous avons observé que les données de 2013 comportaient jusqu’à 73,5 % de valeurs manquantes pour les 
périodes de tabagisme quand nous traitons les périodes de tabagisme enfreignant les contraintes logiques 
comme étant des valeurs manquantes. En particulier, l’âge moyen des répondants à la question sur les 
périodes de tabagisme est de 9 ans inférieur à celui des non-répondants, ce qui signifie que le mécanisme 
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de valeurs manquantes de la période de tabagisme n’est pas une donnée manquante entièrement au hasard 
(MCAR pour missing completely at random) et que, par conséquent, l’imputation est nécessaire. 

Geraci et McLain (2018) ont proposé une méthode d’imputation fondée sur les quantiles pour les 
variables manquantes unilatérales ou bilatérales où les valeurs supérieures et inférieures sont des 
constantes fixes, et ils ont montré que leur méthode présentait des avantages, surtout quand la taille de 
l’échantillon est modérément grande et que le modèle vrai est strictement non linéaire. La manière la plus 
courante d’adapter les bornes logiques à une méthode d’imputation multiple consiste à adopter la 
troncature ou une étape d’acceptation/rejet. Cependant, nos études par simulations montrent que cette 
étape ajoutée aux méthodes d’imputation multiple actuelles introduit un biais si les bornes bilatérales sont 
asymétriques. 

Nous proposons une nouvelle méthode d’imputation multiple par la régression sans procédure 
d’acceptation/rejet ni troncature. Cette nouvelle méthode utilise les bornes bilatérales pour imputer les 
valeurs manquantes, respecte automatiquement les contraintes de bornes et inclut la méthode d’imputation 
présentée par Kwon et Park (2015) comme cas particulier. Nous l’avons nommé la méthode du hot deck 
double avec tirage de résidus proportionnés et appariement qui tient compte de bornes (TRP-AB), parce 
qu’on utilise deux étapes hot deck pour réduire le nombre de candidats donneurs et pour choisir un résidu 
proportionnel approprié qui est défini par le résidu habituel divisé par la distance entre une observation et 
sa borne inférieure ou supérieure. Ce résidu proportionné a été utilisé dans Kwon et Park (2015). 

L’imputation hot deck qui remplace une valeur manquante par une observation « similaire » peut 
améliorer la performance de l’imputation par rapport aux méthodes d’imputation qui sont dérivées 
seulement à partir de scénarios assistés par un modèle. Andridge et Little (2010) ont montré que, en 
particulier, quand on utilise un modèle pour définir les appariements, l’imputation hot deck est moins 
vulnérable à la spécification erronée de modèle que les méthodes assistées par un modèle. 

L’imputation multiple incorpore de l’incertitude due à l’imputation dans l’inférence statistique en 
remplaçant les valeurs manquantes plusieurs fois. La méthode de base donnée dans Rubin (1978) consiste 
à imputer la valeur manquante au moyen d’une valeur échantillonnée à partir de la distribution a posteriori 
normale. Cette méthode a été étendue à l’imputation des valeurs manquantes avec une borne logique 
(Raghunathan, Lepkowski, Van Hoewyk et Solenberger, 2001) par l’utilisation d’une distribution 
a posteriori normale tronquée (T-NORM). Rubin et Schenker (1986) et Rubin (2004) ont adopté la 
distribution empirique des résidus normalisés observés fondée sur un modèle de régression ajusté. Ils ont 
proposé une méthode d’imputation ajustée pour tenir compte de l’incertitude de la moyenne et de la 
variance (MV), qui impute la valeur manquante avec sa moyenne prédictive plus les résidus choisis 
aléatoirement à partir de leur distribution empirique. 

À partir des idées élémentaires de l’imputation hot deck et de l’imputation multiple, la plupart des 
méthodes actuelles supposent la distribution des données (généralement normale) et emploient une 
distribution tronquée (généralement normale tronquée) pour respecter la borne logique de la valeur 
manquante (van Buuren et Groothuis-Oudshoorn, 2010; Honaker, King et Blackwell, 2012; Su, Gelman, 
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Hill, Yajima, 2011; Raghunathan et coll., 2001; Raghunathan, Solenberger et Van Hoewyk, 2002). La 
méthode d’appariement d’après la moyenne prédictive (AMP) impute une valeur manquante avec une 
observation sélectionnée aléatoirement ayant une moyenne prédictive ressemblant à celle de la valeur 
manquante (Little, 1988). Schenker et Taylor (1996) ont proposé la méthode de tirage de résidu local 
(TRL), qui remplace chaque valeur manquante par sa moyenne prédictive plus un résidu tiré aléatoirement 
dont la moyenne prédictive est proche de celle de la valeur manquante. Au lieu du résidu dans le TRL, 
Kwon et Park (2015) ont utilisé le résidu proportionné dont la distance entre la moyenne prédite et sa 
valeur de borne est proche de celle de la valeur manquante afin de respecter une borne unilatérale imposée 
aux variables d’intérêt. 

Essentiellement, la méthode TRP-AB rejoint celle de Kwon et Park (2015). Cependant, elle ajoute une 
procédure d’appariement de plus pour tenir compte des bornes bilatérales et pour résoudre l’information 
de borne asymétrique. Cet appariement supplémentaire se fonde sur la borne la plus proche de la moyenne 
prédictive de chaque valeur manquante. Entre-temps, le TRP-AB impute la valeur manquante avec sa 
moyenne prédictive plus un résidu proportionné multiplié par la distance entre la moyenne prédite et la 
borne supérieure ou inférieure correspondante. Bien que le TRP-AB soit une méthode mixte, car il 
emploie un modèle de régression dans la première étape, puis une imputation hot deck double des valeurs 
manquantes dans la seconde étape, la méthode TRP-AB est nouvelle en ce sens qu’elle s’ajuste 
directement l’information de borne au lieu de tronquer la distribution désignée et qu’elle emploie 
l’information de borne pour déterminer la similitude entre les observations et les valeurs manquantes. 

L’article se divise en cinq sections. Nous décrivons notre nouvelle méthode d’imputation et ses 
propriétés à la section 2. À la section 3, au moyen d’études par simulations, nous comparons notre 
méthode aux méthodes T-NORM et MV, AMP et TRL, avec une procédure supplémentaire de troncature 
pour respecter les contraintes de bornes et des méthodes de la série de TRP pour examiner l’effet de 
l’étape hot deck double de notre méthode, le TRP-AB. Dans la section 4, nous appliquons la méthode 
TRP-AB et les méthodes d’imputation existantes aux données de dépistage médical de la Corée de 2013 
pour les valeurs manquantes des périodes de tabagisme. Finalement, on trouve une brève conclusion à la 
section 5. 

 
2  Hot deck double avec tirage de résidus proportionnés et 

appariement qui tient compte de bornes 
 

Supposons que les données sont composées d’un vecteur de variable explicative iX  entièrement 
observé et de la variable réponse iY  pour = 1, , ,i n  pour lequel certaines des valeurs iY  sont 
manquantes (c’est-à-dire données manquantes partielles). Quelles que soient les données manquantes, on 
suppose que iY  est individuellement bornée et que les valeurs des bornes sont données par  

 , ,i L i i UC Y C   (2.1) 
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où ,i UC  et ,i LC  sont les bornes supérieures et inférieures de ,iY 0 0= 1, , , 1, ,i n n n+  et les 
premières valeurs 0n iY  sont observées et les valeurs restantes ( )0n n− iY  sont manquantes. 

D’après Rubin (1987), nous générons les coefficients de régression *  et la variance *2  à partir des 
distributions a posteriori données par  

 ( ) ( )( )obs

1*2 2 2 * *2
MCO obs 1 MCO

ˆˆ~ , ~ , T
nn q N X X     

−
−−  (2.2) 

où X  est les covariables entièrement observées q  et MCÔ  et 2
MCÔ  sont les estimations par les moindres 

carrés ordinaires (MCO) des coefficients de régression et de la variance, respectivement, à partir du 
modèle de régression adapté aux observations. Nous obtenons ensuite les moyennes prédictives notées 

obs
îY  pour les valeurs observées de iY  et manqˆ

jY  pour les valeurs manquantes de .jY  Ensuite, chaque obs
îY  

ou manqˆ
jY  est situé dans l’un des trois intervalles suivants kS  où = , 0, :k − +  

 ( ) ( ) ( )0= , , = , , = , .iL iL iU iUS C S C C S C− +−    

Pour la valeur observée iY  (c’est-à-dire 0= 1, , ),i n  nous définissons les résidus proportionnés 
supérieurs et inférieurs ,i Ur  et , :i Lr  

 
obs

, obs

ˆ
=  ˆ

i i
i U

iU i

Y Y
r

C Y
−

−
   et   

obs

, obs

ˆ
= ˆ

i i
i L

iL i

Y Y
r

C Y
−

−
 (2.3) 

où nous supposons qu’il n’y a pas de valeur Ŷ  exactement égale à sa borne supérieure ou inférieure. 

Les valeurs ,i Ur  et ,i Lr  de l’équation (2.3) sont ensuite divisées en trois ensembles en fonction de 
l’intervalle kS  auquel appartient obsˆ .Y  Pour = , 0, ,k − +  

  obs
,

ˆ= ;k k
U i U iR r Y S    et    obs

,
ˆ= ; .k k

L i L iR r Y S   

Enfin, nous imputons la valeur manquante jY  pour 0= 1, ,j n n+  au moyen de  

 ( )* manq * manq
, , ,

ˆ ˆ=j U j j U j U jY Y r C Y+ −    ou   ( )* manq * manq
, , ,

ˆ ˆ= .j L j j L j L jY Y r C Y+ −  (2.4) 

Afin de sélectionner *
,j Ur  ou *

,j Lr  dans (2.4), nous utilisons maintenant une méthode hot deck qui 
considère des valeurs similaires comme leurs variables candidates (c’est-à-dire comme les donneurs 
possibles). L’imputation hot deck est une méthode de traitement des données manquantes dans laquelle 
chaque valeur manquante est remplacée par une réponse observée sélectionnée aléatoirement à partir d’un 
donneur contenant des unités similaires (Andridge et Little, 2010). Nous utilisons le scénario d’imputation 
hot deck ci-dessous. 
 

1. [Premier hot deck] Si manqˆ k
jY S  pour = , 0,k − +  et manqˆ

jY  est plus proche de jUC  que jLC , 
alors nous sélectionnons l’ensemble de résidu proportionné supérieur correspondant k

UR  comme 
ensemble de donneurs possibles pour l’échantillonnage * .jUr  De même, si manqˆ

jY  est plus près de 
,jLC  nous sélectionnons k

LR  pour l’échantillonnage de * .jLr  

2. [Deuxième hot deck] Nous construisons les donneurs possibles à partir de k
UR  ou k

LR  
sélectionnés dans le premier hot deck. Les donneurs possibles pour l’échantillonnage de *

jUr  
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sont des valeurs ,i Ur  pour lesquelles obsˆ
iU iC Y−  est proche de manqˆ

jU jC Y−  pour .k
UR  Dans le 

même ordre d’idées, les donneurs possibles des valeurs ,i Lr  pour lesquelles obsˆ
iL iC Y−  proche 

de manqˆ
jL jC Y−  pour .k

LR  

3. [Imputation] Ensuite on échantillonne aléatoirement ,i Ur  ou ,i Lr  à partir des donneurs 
possibles correspondants pour imputer la valeur manquante jY  avec *

,j UY  ou *
, ,j LY  

respectivement, et les ,i Ur  et ,i Lr  sélectionnés pour 0= 1, ,i n  sont notés par *
,j Ur  ou *

,j Lr  
pour 0= 1, , .j n n+  Ici, les cas avec *

, ,j U j LY C  et/ou *
, ,j L j UY C  sont exclus de 

l’ensemble de donneurs possibles. Cela est rare, mais possible.  
 

Théorème 1 Les valeurs *
,j UY  et *

,j LY  satisfont toujours leurs conditions de borne.  

 *
, , ,j L j U j UC Y C   et *

, , , .j L j L j UC Y C    

La démonstration se trouve en annexe. 

Selon le théorème 1, les conditions de borne de jY  pour 0= 1, ,j n n+  sont toujours satisfaites, 
car le TRP-AB impute la valeur manquante jY  avec *

,j UY  ou *
, .j LY  Nous pouvons supposer qu’il n’y a 

qu’une valeur de borne supérieure telle que , =i LC −   pour = 1, , .i n  Alors, le premier hot deck 
n’est pas nécessaire, car k

UR  est automatiquement sélectionné et *
, , = .j U j LY C −   

 

Corollaire 1.1 La méthode de TRP-AB est réduite à la méthode d’appariement d’information de borne de 
Kwon et Park (2015) s’il n’y a qu’une borne supérieure ou inférieure. 
 

Pour examiner les procédures de hot deck double utilisées dans le TRP-AB, nous examinons trois 
variantes du TRP-AB. La première variante est une méthode de tirage de résidu proportionné (TRP) 
consistant à retirer les deux étapes hot decks du TRP-AB et la deuxième élimine la première procédure de 
hot deck notée STRP. Ainsi, dans le TRP, nous échantillonnons au hasard à partir de tous les éléments se 
trouvant dans k

UR  et .k
LR  Dans STRP, l’ensemble de donneurs possibles est fondé sur la distance 

minimale entre l’une des bornes et la moyenne prédictive. Parmi les donneurs possibles pour *
,j Ur  et *

, ,j Lr  
nous sélectionnons et construisons des donneurs finaux en nous fondant uniquement sur l’ordre de 
distance, sans distinction entre les bornes supérieures et inférieures. La troisième variante, notée 2STRP ,  
élimine aussi la première étape hot deck comme dans STRP et modifie en outre la méthode d’appariement 
dans le deuxième hot deck. Le donneur possible dans 2STRP  consiste en ,i Ur  et ,i Lr  dont la moyenne 
prédite obs

îY  est proche de manqˆ .jY  

 
3  Simulation 
 

Nous utilisons les abréviations suivantes pour les méthodes d’imputation examinées dans les sections 1 
et 2 : OBS (cas disponibles), T-NORM (imputation normale tronquée dans Rubin (1978); Raghunathan 
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et coll. (2001)), MV (méthode corrigée pour l’incertitude de la moyenne et de la variance dans Rubin et 
Schenker (1986)), AMP (appariement de la moyenne prédictive dans Little (1988)), TRL (méthode de 
tirage de résidu local dans Schenker et coll. (2006)) et trois variantes du TRP-AB notées TRP, STRP et 

2STRP .  Nous comparons ces huit méthodes d’imputation à notre méthode de TRP-AB où une procédure 
de troncature est ajoutée dans MV, AMP et TRL pour tenir compte des contraintes de bornes; la troncature 
est notée T-MV, T-AMP et T-TRL, respectivement. 

Nous considérons une taille d’échantillon de 1 000 et des taux de valeurs manquantes de 20 % ou 50 % 
dans le modèle linéaire suivant :  

 = ,i i iY X +    où   iL i iUC Y C     pour   = 1, , ,i n  (3.1) 

et les iX  sont générés indépendamment de ( )2, 2N  et de variables i.i.d. Les valeurs i  sont simulées à 
partir de ( )0, YN   ou de la distribution-t avec un degré de liberté dft . Les valeurs de bornes ,i UC  et 

,i LC  sont générées avec ,i i UY Z+  et ,i i LY Z−  où ( ), ~ 0,i U UZ N   et ( ), ~ 0, ,i L LZ N   
respectivement. Nous établissons ( )Cor ,X Y  à 0,7 ou 0,9 en ajustant Y  (ou ),dft  et nous établissons 

( )Cor , UY C  et ( )Cor , LY C  entre 0 et 0,9 en ajustant U  et .L  La corrélation ( )Cor , UY C  
( )( )Cor , LY C  notée , uy c ( ), ly c  indique que la borne supérieure UC  a une information plus robuste 

pour Y  que la borne inférieure LC  quand , uy c  est supérieur à , Ly c  en valeur absolue. 

Deux types de mécanismes de valeurs manquantes sont examinés. Premièrement, 20 % des valeurs Y  
sont choisies aléatoirement et traitées comme manquantes pour refléter le mécanisme de valeurs 
manquantes « entièrement au hasard (MCAR) ». Deuxièmement, nous établissons 80 % des valeurs iY  à 
manquantes quand la valeur correspondante iX  est supérieure à sa moyenne et 20 % des valeurs iY  à 
manquantes quand la valeur correspondante iX  est inférieure à sa moyenne. Cela résulte en 
approximativement 50 % de valeurs manquantes pour iY  globalement et reflète les « données manquantes 
au hasard (MAR) ». Notons qu’aucune imputation n’est nécessaire pour les valeurs manquantes en cas de 
valeurs manquantes entièrement au hasard (MCAR), alors que l’imputation des valeurs manquantes est 
requise en cas de données manquantes au hasard (MAR) (Scheffer, 2002). 

Nous répétons chaque scénario de simulation 1 000 fois avec le nombre d’imputations M  égal à 5 et 
le nombre de donneurs possibles dans le bassin de sélection pour l’imputation dm  égal à 6. Une taille de 
donneur possible dm  peut être inférieure à 6 quand l’échantillon ne suffit pas pour composer un donneur, 
mais cela ne se produit pas quand la taille de l’échantillon est de 1 000. Nous choisissons les nombres 
fixes couramment utilisés = 5M  et = 6dm  (Geraci et McLain, 2018; Schafer, Ezzati-Rice, Johnson, 
Khare, Little et Rubin, 1996; Schenker et Taylor, 1996), car on sait que ce type de configuration n’affecte 
pas significativement les performances des méthodes d’imputation comme cela a été démontré dans 
Schafer (1999) et Schenker et Taylor (1996). 

Les méthodes d’imputation sont comparées sur le plan de l’exactitude et de l’efficacité des estimations 
pour les quantités de population : moyenne ( )  et les 5e, 25e, 50e, 75e et 95e centiles. L’inférence 
statistique après l’imputation multiple est effectuée, d’après Rubin (2004) et Schafer et coll. (1996). Nous 
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employons l’erreur absolue moyenne (EAM), la racine de l’erreur quadratique moyenne (REQM), un taux 
de couverture d’intervalle de confiance de 95 % (TC) et une largeur moyenne d’intervalle de confiance de 
95 % (LMIC) comme critères d’évaluation pour mesurer l’exactitude et l’efficacité de l’estimation (Yucel 
et Demirtas, 2010; Yucel, He et Zaslavsky, 2008; Gelman, Van Mechelen, Verbeke, Heitjan et Meulders, 
2005). 

 
3.1  Résultats de la simulation selon un scénario de données manquantes 

entièrement au hasard (MCAR) 
 

La figure 3.1 montre la distribution de ̂ −  (biais) dans 1 000 ensembles de données simulées, avec 
20 % de valeurs manquantes entièrement au hasard (MCAR) sous ( ) ( ), ,, = 0,8; 0

l uy c y c   et , = 0,7.x y  
Étant donné qu’aucune imputation n’est nécessaire pour les valeurs manquantes selon un scénario de 
données manquantes entièrement au hasard dans l’estimation de la moyenne et de la variance de ,Y  OBS 
est sans biais pour la moyenne de ,Y  comme on pouvait s’y attendre. La figure 3.1 montre toutefois que 
toutes les méthodes d’imputation, sauf TRP-AB, révèlent un problème de surestimation. Notons que la 
borne inférieure a une information robuste pour ,( = 0,8)

ly cY   mais que la borne supérieure n’a pas 
d’information ,( = 0).

uy c  À part OBS et TRP-AB, cette information de borne asymétrique pousse les 
valeurs imputées vers le haut dans les autres méthodes d’imputation. Pour connaître l’effet de 
l’information de borne asymétrique sur l’exactitude de l’imputation, différentes valeurs de ( ), ,,

l uy c y c   
sont prises en compte dans le tableau 3.1. 

Quand les bornes supérieures et inférieures fournissent de l’information de borne pour Y  de façon 
symétrique (c’est-à-dire , ,( , ) = (0,9; 0,9)),

l uy c y c   toutes les méthodes d’imputation sont comparables 
et font concurrence à OBS. Cependant, en présence d’information de borne asymétrique 

, ,(( , ) = (0,8; 0)
l uy c y c   ou , ,( , ) = (0,5; 0,8),

l uy c y c   l’exactitude de l’estimation des T-NORM, T-
MV, T-AMP et T-TRL existantes est nettement plus mauvaise que celle d’OBS et de TRP-AB. En 
particulier, le taux de couverture de 95 % de l’IC (TC) diminue considérablement à mesure que le degré 
d’asymétrie augmente. En revanche, les taux de couverture de la série TRP (c’est-à-dire TRP, STRP, 
TRP-AB) résistent à une telle asymétrie, ce qui indique que le tirage de résidu proportionné résiste à 
l’information de borne asymétrique. Dans la série TRP, le TRP-AB surpasse TRP et STRP et est même 
meilleur qu’OBS pour ce qui est de l’EAM et de la REQM. 

Notons qu’à part dans OBS et TRP-AB, les valeurs imputées par toutes les autres méthodes 
d’imputation font que la distribution de Y  tend vers la borne ayant une information de borne plus faible. 
Plus précisément, toutes les méthodes d’imputation, sauf OBS et TRP-AB, ont tendance à surestimer la 
moyenne véritable de ( )( )= 2Y E Y  pour ( ), ,, = (0,8; 0)

l uy c y c   car , ,< ,
u ly c y c   mais aussi à sous-

estimer la moyenne véritable de ( ), ,, = (0,5; 0,8)
l uy c y c   car , ,> .

u ly c y c   Cette dépendance s’observe 
également avec le mécanisme de valeurs manquantes au hasard (MAR), comme cela est montré dans la 
prochaine section. 
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Figure 3.1 Distribution du biais, ̂ −  dans l’estimation de la moyenne avec 20 % de valeurs manquantes 

entièrement au hasard avec erreur normale et ( ), ,, = (0,8; 0)
l uy c y c   et , = 0,7.x y  
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Tableau 3.1 
Résultats de simulation de l’estimation de la moyenne ( )= 2  avec 20 % de valeurs manquantes entièrement 
au hasard avec erreur normale 
 

,x y  ( ), ,,
l uy c y c     OBS   T-NORM   T-MV   T-AMP   T-TRL   TRP   T-TRP  STRP   TRP-AB 

 0,9 (0,9; 0,9) ̂   2,003   2,003   2,003   2,003   2,003   2,003   2,003   2,003   2,003  
  EAM  0,064   0,056   0,057   0,057   0,057   0,057   0,057   0,057   0,057 
  REQM  0,081   0,071   0,071   0,071   0,072   0,071   0,071   0,071   0,071  
  TC (%)  94,9   95,8   95,3   95,5   94,8   95,6   95,2   95,5   95,2  
  LMIC  0,310   0,280   0,280   0,279   0,279   0,283   0,279   0,279   0,278 

 0,7 (0,8; 0)  ̂   2,000   2,171   2,171   2,171   2,170   2,043   2,044   2,055   2,000  
  EAM  0,080   0,174   0,174   0,174   0,173   0,083   0,084   0,088   0,075 
  REQM  0,101   0,194   0,195   0,195   0,194   0,103   0,103   0,109   0,094  
  TC (%)  94,9   54,1   54,3   52,1   53,7   92,3   91,4   89,8   94,2  
  LMIC  0,393   0,367   0,366   0,362   0,363   0,362   0,358   0,358   0,359  

 0,7 (0,5; 0,8)  ̂   2,000   1,906   1,906   1,906   1,907   1,927   1,973   1,979   1,983  
  EAM  0,080   0,108   0,109   0,109   0,109   0,096   0,076   0,075   0,074 
  REQM  0,102   0,131   0,132   0,132   0,132   0,118   0,096   0,095   0,094 
  TC (%)  94,2   83,0   83,7   83,0   82,6   88,7   93,3   93,7   94,0  
  LMIC  0,393   0,362   0,361   0,359   0,359   0,379   0,358   0,356   0,355  

 
3.2  Résultats de simulation selon un scénario de données manquantes au 

hasard (MAR) 
 

Le tableau 3.2 résume les résultats avec 50 % de valeurs manquantes au hasard (MAR) en cas de 
distribution ( )= 3dft t  et normale des erreurs. Comme on pouvait s’y attendre, OBS, qui utilise 
uniquement des valeurs observées dans l’estimation donne des résultats bien moins bons que toutes les 
méthodes d’imputation pour ce qui est de l’estimation de la moyenne véritable = 2.  Les résultats liés à 
l’information de borne asymétrique ressemblent aux résultats de simulation selon un scénario de données 
manquantes entièrement au hasard. L’exactitude et l’efficacité de T-NORM, T-MV, T-AMP et T-TRL 
sont nettement plus mauvaises que celles de la série TRP quand l’information de borne est asymétrique. 
Cela montre l’effet des deux étapes hot decks et du tirage de résidu proportionné sur l’exactitude et 
l’efficacité de l’estimation de la moyenne. Sauf pour l’information de borne symétrique selon les 
distributions t  et normale, les taux de couverture de T-NORM, T-MV, T-AMP et T-TRL sont moins de 
50 % plus petits que le taux visé de 95 %. Toutes les méthodes d’imputation, sauf TRP-AB, produisent la 
distribution empirique de Y  biaisée à la borne avec une information de borne plus faible dans les 
distributions normale et t  des erreurs. Cela signifie que seul TRP-AB résiste à l’information de borne 
asymétrique et aux distributions des erreurs, quel que soit le mécanisme de valeurs manquantes. Ainsi, 
TRP-AB surpasse les autres méthodes d’imputation dans tous les scénarios de simulation. 

Afin d’examiner l’effet des procédures hot deck utilisées dans la méthode TRP-AB, nous l’avons 
comparée à STRP. On peut examiner l’effet de la première procédure hot deck en comparant TRP-AB et 
STRP, étant donné que cette première étape est supprimée dans STRP. On constate que TRP-AB donne 
toujours de meilleurs résultats que STRP, quelle que soit la mesure d’évaluation, tant que l’information de 
borne est asymétrique. Ainsi, plus l’information de borne est asymétrique d’un côté, plus le TC de STRP 
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est mauvais, si on le compare à celui de TRP-AB. On comprend que la première étape de hot deck joue un 
rôle important dans la résistance à l’asymétrie de l’information de borne. 

On peut ensuite vérifier le rôle de la deuxième étape de hot deck en comparant STRP à TRP, qui 
n’utilise aucune des procédures hot deck. La méthode STRP est meilleure que TRP quand l’information 
de borne est moyennement asymétrique dans l’erreur normale ou l’erreur distribuée ,t  ce qui implique que 
la deuxième étape de hot deck fonctionne pour une distribution dont la queue est plus lourde que dans la 
distribution normale. Cette comparaison est examinée plus en détail dans l’évaluation suivante de 
l’estimation des centiles. 
 

Comme nous l’avons décrit auparavant, 2STRP  est identique à STRP si ce n’est la méthode 
d’appariement aux fins de construction de donneurs possibles. Le donneur possible dans 2STRP  consiste 
en ,i Ur  et ,i Lr  dont la moyenne prédite obs

îY  est proche de manqˆ .jY  Ainsi, en comparant STRP et 2STRP ,  
nous examinons l’effet de l’appariement d’information de borne utilisé dans TRP-AB. Le tableau 3.2 
montre que la méthode STRP est plus performante que 2STRP  quelles que soient l’information de borne 
et les distributions des erreurs, ce qui signifie que l’appariement d’information de borne fonctionne mieux 
que l’appariement d’après la moyenne habituel pour l’imputation de données manquantes bornées. 

 
Tableau 3.2 
Résultats de simulation de l’estimation de la moyenne ( )2 =  selon un scénario de 50 % de données 
manquantes au hasard 
 

( ), , ,, ,
l ux y y c y c      OBS   T-NORM   T-MV   T-AMP   T-TRL   TRP   STRP  2STRP   TRP-AB 

erreur distribuée normale 
(0,9; 0,9; 0,9) ̂   1,045   2,002   2,002   1,995   2,002   2,001   2,001   2,000   2,001  

 EAM  0,955   0,057   0,059   0,058   0,059   0,059   0,059   0,060   0,060  
 REQM  0,958   0,072   0,075   0,074   0,074   0,074   0,075   0,076   0,075  
 TC (%)  0,0   95,3   94,0   94,5   94,1   94,6   93,8   93,2   93,7  
 LMIC  0,355   0,291   0,287   0,282   0,283   0,294   0,285   0,290   0,285  

(0,7; 0,8; 0) ̂   1,043   2,426   2,425   2,417   2,424   2,097   2,103   2,098   1,993  
 EAM  0,957   0,426   0,425   0,417   0,424   0,120   0,123   0,124   0,088  
 REQM  0,963   0,44   0,442   0,434   0,441   0,148   0,150   0,152   0,109  
 TC (%)  0,0   4,0   5,2   3,6   3,6   80,5   77,7   78,5   92,0  
 LMIC  0,467   0,454   0,428   0,393   0,395   0,398   0,379   0,382   0,380  

(0,7; 0,5; 0,8) ̂   1,045   1,77   1,771   1,761   1,771   1,822   1,952   1,828   1,961  
 EAM  0,955   0,231   0,230   0,239   0,229   0,182   0,091   0,177   0,087  
 REQM  0,961   0,249   0,251   0,259   0,249   0,205   0,114   0,203   0,110  
 TC (%)  0,0   36,4   36,5   27,5   31,7   62,3   90,0   62,7   90,3  
 LMIC  0,467   0,396   0,379   0,361   0,362   0,420   0,375   0,408   0,375  

(0,55; 0,5; 0,5) ̂   1,041  1,992  1,990  1,983  1,991  1,989   1,991  1,990  1,991  
 EAM  0,959  0,110  0,124  0,118  0,118  0,123  0,123  0,131  0,124  
 REQM  0,971  0,138  0,155  0,148  0,149  0,155  0,155  0,165  0,156  
 TC (%)  0,0  95,6  89,9  88,7  89,0  93,1  89,4  89,3  89,4 
 LMIC  0,611  0,557  0,520  0,486  0,488  0,584  0,508  0,555  0,513  

(0,55; 0,5; 0,8) ̂   1,042  1,613  1,613  1,604  1,613  1,754  1,902  1,761  1,906  
 EAM 0,958  0,387  0,387  0,396  0,387  0,249  0,128  0,243  0,126  
 REQM  0,969  0,404  0,406  0,414  0,406  0,276  0,158  0,271  0,156  
 TC (%)  0,0  11,3  11,2  8,1  9,4  56,1  85,8  53,4  86,5  
 LMIC  0,610  0,495  0,480  0,460  0,461  0,514  0,467  0,504  0,465 
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Tableau 3.2 (suite) 
Résultats de simulation de l’estimation de la moyenne ( )2 =  selon un scénario de 50 % de données 
manquantes au hasard 
 

( ), , ,, ,
l ux y y c y c      OBS   T-NORM   T-MV   T-AMP   T-TRL   TRP   STRP  2STRP   TRP-AB 

erreur distribuée t(3) 
(0,77; 0,9; 0,9) ̂   1,049   2,005   2,005   2,000   2,005   2,004   2,005   2,004   2,005  

 EAM  0,951   0,067   0,069   0,067   0,067   0,069   0,069   0,069   0,07  
 REQM  0,956   0,084   0,087   0,084   0,084   0,087   0,087   0,086   0,087  
 TC (%)  0,0   96,2   95,2   95,5   96,0   95,5   95,1   95,5   95,4  
 LMIC  0,428   0,341   0,335   0,328   0,329   0,341   0,333   0,336   0,334  

(0,77; 0,9; 0) ̂   1,042   2,401   2,357   2,354   2,356   2,128   2,091   2,120   2,005  
 EAM  0,958   0,401   0,357   0,354   0,356   0,138   0,108   0,131   0,076  
 REQM  0,964   0,421   0,375   0,374   0,375   0,165   0,133   0,156   0,097  
 TC (%)  0,0   2,7   6,5   4,9   5,2   71,3   80,1   72,3   93,2  
 LMIC  0,429   0,407   0,391   0,37   0,37   0,36   0,338   0,348   0,342  

(0,77; 0,5; 0,9) ̂   1,045   1,776   1,818   1,809   1,817   1,866   1,955   1,872   1,963  
 EAM  0,955   0,224   0,185   0,192   0,185   0,142   0,086   0,137   0,083  
 REQM  0,961   0,244   0,207   0,212   0,205   0,165   0,107   0,161   0,104  
 TC (%)  0,0   31,7   44,0   37,1   42,1   67,7   87,6   67,3   88,7  
 LMIC  0,431   0,355   0,342   0,326   0,329   0,359   0,338   0,351   0,338  

 
Nous examinons également l’estimation des centiles en évaluant la performance de chaque méthode 

d’imputation dans l’estimation de la probabilité que Y  soit plus grand que des quantiles de 5 %, 25 %, 
50 %, 75 %, 95 %. Notons le quantile ep  par ( )1y p−  satisfaisant ( )( )1> = 1 .P Y y p p− −  On choisit les 
cinq centiles pour savoir dans quelle mesure la distribution vraie de Y  et la distribution estimée de Y  
diffèrent selon les différentes méthodes d’imputation. Le tableau 3.3 présente les résultats de l’estimation 
de centile selon un scénario de 50 % de données manquantes au hasard avec erreur normale quand 

, , ,( , , ) = (0,7; 0,5; 0,8)
l ux y y c y c    et (0,7; 0,8; 0). On voit dans la première ligne de chaque tableau que 

les méthodes existantes produisent visiblement des distributions asymétriques à droite quand 

( ), , ,, , = (0,7; 0,5; 0,8)
l ux y y c y c    car , ,> ,

u ly c y c   alors qu’elles produisent des distributions 
asymétriques à gauche quand , , ,( , , ) = (0,7; 0,8; 0)

l ux y y c y c    car , ,< .
u ly c y c   

 
Tableau 3.3 
Résultats de simulation du centile ( ,kP  où 1= ( ( ))kP P Y y k−  et 1 ( )y p−  satisfait l’estimation 

1( > ( )) = 1 )P Y y p p− −  selon un scénario de 50 % de données manquantes au hasard avec erreur normale 
 

Critère Paramètre OBS T-NORM T-MV T-AMP T-TRL TRP STRP 2STRP  TRP-AB 

, , ,( , , ) = (0,7; 0,5; 0,8)
l ux y y c y c    

moyenne  0,05P   0,922   0,947   0,947   0,947   0,947   0,935   0,950   0,936   0,951  
 0,25P   0,637   0,732   0,732   0,731   0,732   0,733   0,750   0,734   0,752  
 0,50P   0,350   0,467   0,467   0,465   0,466   0,494   0,497   0,495   0,500  
 0,75P   0,139   0,216   0,216   0,216   0,217   0,232   0,240   0,233   0,241  
 0,95P   0,022   0,037   0,037   0,036   0,037   0,045   0,043   0,044   0,043  
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Tableau 3.3 (suite) 
Résultats de simulation du centile ( ,kP  où 1= ( ( ))kP P Y y k−  et 1 ( )y p−  satisfait l’estimation 

1( > ( )) = 1 )P Y y p p− −  selon un scénario de 50 % de données manquantes au hasard avec erreur normale 
 

Critère Paramètre OBS T-NORM T-MV T-AMP T-TRL TRP STRP 2STRP  TRP-AB 

, , ,( , , ) = (0,7; 0,5; 0,8)
l ux y y c y c    

EAM 0,05P   0,028   0,006   0,006   0,007   0,007   0,015   0,005   0,015   0,005  
 0,25P   0,113   0,019   0,019   0,021   0,021   0,018   0,011   0,018   0,011  
 0,50P   0,150   0,034   0,033   0,036   0,035   0,014   0,013   0,015   0,013  
 0,75P   0,111   0,034   0,034   0,035   0,034   0,020   0,015   0,021   0,014  
 0,95P   0,028   0,013   0,013   0,015   0,014   0,007   0,008   0,008   0,009  
TC (%) 0,05P   21,6   95,1   95,0   90,4   92,3   57,6   96,8   56,3   96,9  
 0,25P   0,0   81,9   80,3   72,9   73,7   82,5   96,3   82,4   96,6  
 0,50P   0,0   60,7   59,7   50,5   52,3   95,5   95,6   92,5   95,5  
 0,75P   0,0   51,9   47,1   43,4   45,4   83,3   93,0   77,8   92,2  
 0,95P   7,5   77,4   77,7   58,3   63,0   97,6   93,9   92,9   92,3  

, , ,( , , ) = (0,7; 0,8; 0)
l ux y y c y c    

moyenne  0,05P   0,921   0,956   0,956   0,956   0,956   0,952   0,953   0,952   0,950  
 0,25P   0,637   0,780   0,781   0,781   0,781   0,761   0,764   0,762   0,750  
 0,50P   0,350   0,558   0,558   0,559   0,559   0,519   0,519   0,519   0,500  
 0,75P   0,137   0,314   0,314   0,313   0,313   0,257   0,260   0,257   0,249  
 0,95P   0,021   0,076   0,076   0,074   0,075   0,055   0,051   0,055   0,049  
EAM 0,05P   0,029   0,007   0,007   0,007   0,007   0,005   0,006   0,006   0,006  
 0,25P   0,113   0,031   0,031   0,031   0,031   0,015   0,017   0,015   0,012  
 0,50P   0,150   0,058   0,058   0,059   0,059   0,022   0,021   0,023   0,014  
 0,75P   0,113   0,064   0,064   0,063   0,063   0,015   0,016   0,018   0,012  
 0,95P   0,029   0,026   0,026   0,025   0,026   0,007   0,006   0,009   0,006  
TC (%)  0,05P   21,8   90,5   90,0   87,8   87,6   97,9   95,2   96,5   96,4  
 0,25P   0,0   48,1   45,9   43,8   43,7   89,3   84,0   86,6   95,9  
 0,50P   0,0   8,4   9,6   11,4   11,1   82,9   80,6   75,8   95,8  
 0,75P   0,0   7,0   6,6   11,0   9,9   93,6   88,2   83,8   96,7  
 0,95P   6,3   33,8   31,9   35,8   31,9   93,4   96,0   86,8   97,4  

 
Le degré d’asymétrie est considérablement moindre dans la série TRP, le TRP-AB étant la méthode la 

plus performante dans l’estimation des centiles. Quand l’information de borne est moyennement 
asymétrique (c’est-à-dire , , ,( , , ) = (0,7; 0,5; 0,8),

l ux y y c y c    la deuxième procédure hot deck est 
importante, tandis que la première l’est moins car STRP est meilleur que TRP, mais comparable à TRP-
AB. En revanche, quand , , ,( , , ) = (0,7; 0,8; 0),

l ux y y c y c    la première étape hot deck est plus 
importante pour le choix d’une borne correcte en raison d’une information de borne extrêmement 
asymétrique. TRP-AB est alors la méthode la plus efficace de la série TRP parce qu’elle est la seule à 
comporter la première étape de hot deck. De plus, la méthode STRP est plus efficace que 2STRP  dans 
l’estimation des centiles. En bref, les doubles procédures hot deck comprenant un appariement 
d’information de borne et un tirage de résidu proportionné sont essentielles non seulement pour les 
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restrictions de borne, mais aussi pour l’information de borne asymétrique et même pour l’information de 
borne symétrique et les distributions à queue lourde. 

 
4  Analyse empirique 
 
4.1  Données 
 

En Corée, les services d’assurance maladie sont nationaux et obligatoires en vertu de la loi, et les 
données relatives à l’information médicale pour l’ensemble de la population coréenne sont enregistrées 
dans une base de données nationale sur la santé. Une base de données de cohortes d’échantillon est 
construite par échantillonnage aléatoire stratifié à partir de ces données nationales sur la santé à des fins de 
recherche. Elle conserve une structure de cohorte en vigueur depuis un échantillon de 2002 (Lee, Lee, 
Park, Shin et Kim, 2016). Plusieurs études médicales ont été menées à partir de ces mégadonnées 
médicales publiées récemment (Kwon, Lim et Park, 2017; Kim, Kwon, Yu, Kim, Choi, Baik, Park et Kim, 
2017; Kim, Lee, Kim, Kim, Choi, Baik, Choi, Pop-Busui, Park et Kim, 2015; Ko, Yoon, Kim, Kim, Kim 
et Seo, 2016; Ko, Jo, Park, Kim, Kim et Park, 2016; Rim, Kim, Han et Chung, 2015). 

Nous appliquons des méthodes d’imputation aux données de ces cohortes d’échantillon, en particulier 
aux valeurs manquantes des variables des données autodéclarées. Les dossiers de dépistage médical 
comportent des variables mesurées par les professionnels de la santé, comme la taille, le poids, la tension 
artérielle et la glycémie. Elles sont fiables et complètement observées. En revanche, d’autres variables de 
dépistage comme la période de tabagisme, la fréquence de l’exercice physique et les habitudes de 
consommation d’alcool sont autodéclarées. Elles ont une probabilité d’incomplétude et d’inexactitude, 
comme le montrent Crossley et Kennedy (2002), Cambois, Robine et Mormiche (2007), et Kwon et Park 
(2016). 

À partir des données de dépistage médical des cohortes d’échantillon pour 2011 et 2013, nous 
imputons les valeurs manquantes des périodes de tabagisme (en années) des fumeurs de l’année 2013 dont 
l’âge se situait entre 20 et 84 ans et qui avaient des dossiers de dépistage en 2011 et en 2013. Soit auto

,k iY  la 
période autodéclarée de tabagisme et ,ÂGE k i  la valeur minimale de l’âge catégorisée en classes de cinq 
ans pour la personne i  l’année ,k  respectivement. 

Il n’y a pas de données manquantes dans auto
2013, iY  car nous avons limité notre analyse aux personnes 

ayant répondu qu’elles fumaient en 2013. On considère les valeurs déraisonnables de périodes de 
tabagisme dans auto

2013, iY  comme manquantes, en comparant les périodes de tabagisme et l’âge en 2011 et 
2013, c’est-à-dire si auto

2013, iY  satisfait auto
2013, 2013,> ÂGE ,i iY a− auto auto

2013, 2011, 1< 2 ,i iY Y b+ −  ou auto auto
2013, 2011,>i iY Y +  

22 b+  où a  est un âge minimal auquel la personne a commencé à fumer, et 1b  et 2b  sont les tolérances 
en fonction de la mémoire humaine. Nous notons 2013, iY  la nouvelle période de tabagisme en 2013 pour la 
distinguer de auto

2013, iY  sans valeurs manquantes. 
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Comme l’ont fait Raghunathan et coll. (2001), nous établissons la borne supérieure, ,UiC  à l’âge 
minimum 2013,ÂGE i −  auquel la personne a commencé à fumer. Bien que Raghunathan et coll. (2001) 
fixent l’âge minimal pour fumer à 18 ans, nous considérons un âge minimum de 10 ans, soit l’âge de début 
du tabagisme le plus bas observé dans les données des cohortes de l’échantillon. Nous établissons auto

2011, iY  
pour une borne inférieure .LiC  Quand auto

2011, iY  est une valeur manquante, ce qui représente 0,09 % des 
données, nous établissons LiC  à 0. Si auto

2011, iY  est identique à 2013, ,iY  nous établissons la valeur LiC  à 
auto

2011, 0,001iY −  pour nous assurer qu’aucun dénominateur du résidu proportionné donné dans 
l’équation (2.3) soit nul. 

En ajustant 1b  et 2b  qui montrent la mesure dans laquelle nous permettons l’erreur due à la mémoire 
humaine, le taux de valeurs manquantes varie de 44,0 % à 73,5 %. En supposant 1 2= = 2b b  quand nous 
pouvons autoriser jusqu’à deux ans d’erreur de mémoire humaine, le taux de données manquantes est de 
44,0 %. Si nous ne permettons aucune erreur, c’est-à-dire que nous supposons 1 2= 1, = 1b b  pour ceux 
qui ont fumé en 2013 mais n’ont pas fumé en 2011 et 1 2= 2, = 1b b  pour ceux qui ont fumé en 2013 et 
en 2011, le taux de données manquantes est de 73,5 %. 

Afin d’ajuster le modèle de régression pour les périodes de tabagisme, nous utilisons le sexe, l’âge et le 
niveau de revenu comme prédicteurs importants, le tableau 4.1 présente le résumé des données utilisées 
dans l’article. L’information sur le revenu individuel utilisée pour l’estimation des primes d’assurance 
maladie a été observée sous la forme d’une variable ordonnée catégorisée comportant 11 niveaux. Nous 
avons reclassé les groupes de revenu en trois groupes : élevé (30 % supérieurs), faible (30 % inférieurs) et 
moyen (autres), ce qui a permis d’améliorer l’ajustement. 

 
Tableau 4.1 
Résumé des données 
 

  taux de  
données 

manquantes  
(%) 

n âge  
moyen 

ratio  
d’hommes  

(%) 

ratio de  
groupe de  

revenu (%) 
30 % 

supérieurs 
30 % 

inférieurs 
 avec   tolérance de 2 ans   obs. 

manquantes  
44,0 19 601 42,6 95,8 47,6 10,4 

15 414 48,5 95,2 44,3 15,6 
 sans tolérance  obs. 

manquantes 
73,5 9 266 38,7 95,9 49,1 7,6 

25 749 47,6 95,4 45,1 14,5 
  total  35 015 45,2 95,6 46,1 12,7 

 ( )2013 2013cor , ÂGEY  ( )auto auto
2013 2011cor ,Y Y  

 avec   tolérance de 2 ans  0,79 0,99 
 sans tolérance 0,71 0,99 
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L’âge moyen des personnes qui n’ont pas répondu à la question sur le tabagisme en 2013 est d’environ 
6 à 9 ans supérieur à celui des répondants. La distribution et la moyenne du revenu indiquent que le niveau 
de revenu des non-répondants est inférieur au niveau de revenu des répondants. Étant donné que l’âge et le 
niveau de revenu sont des prédicteurs importants de la période de tabagisme, il est difficile de supposer 
que le mécanisme de valeurs manquantes de la période de tabagisme est MCAR. 

Comme le montre le tableau 4.1, la corrélation entre 2013, iY  et auto
2011, iY  atteint la valeur élevée de 0,99 en 

raison du traitement de auto
2013Y  comme une valeur manquante lorsque les contraintes logiques ne sont pas 

satisfaites selon l’hypothèse que auto
2011Y  est correct. Cependant, il va de soi que auto

2011Y  a le même problème 
que auto

2013Y  et qu’il n’est pas fiable non plus. En dépit d’une corrélation aussi élevée, ceci est la raison pour 
laquelle auto

2011, iY  n’est pas inclus comme prédicteur. L’information de borne erronée affecte uniquement les 
valeurs imputées individuelles, mais une information de borne erronée comme prédicteur a des effets sur 
les estimations globales du modèle de régression, ce qui a une grande incidence sur la fiabilité globale de 
l’imputation. Par conséquent, nous utilisons seulement les variables mesurées comme le sexe, l’âge et le 
revenu qui sont recueillies par les pouvoirs publics comme base de la collecte des primes d’assurance 
maladie nationales. Il faut noter que la variable de l’âge est également utilisée comme information sur la 
borne supérieure. 

Comme il est fort possible que les périodes de tabagisme autodéclarées en 2011 soient incorrectes, on 
pourrait critiquer le fait d’établir auto

2011Y  comme borne inférieure. C’est pourquoi nous considérons une 
autre borne inférieure avec = 1LiC  qui est la plus petite période de tabagisme observée chez les fumeurs 
actuels. 
 

4.2  Résultats 
 

Le modèle de régression pour la période de tabagisme en 2013 2013, iY  est ajusté avec des cas 
entièrement observés, comme le montre le tableau 4.2. 

Dans le tableau 4.2, le sexe (femme) est une variable indicatrice avec la valeur 1 désignant les femmes, 
l’âge est la valeur centrale de l’âge catégorisée en classes de cinq ans, et le revenu (faible) et le revenu 
(moyen) sont deux variables indicatrices avec la valeur 1 pour désigner l’appartenance à un groupe de 
revenu particulier. 

 
Tableau 4.2 
Modèle de régression pour la période de tabagisme en 2013 
 

  avec   tolérance de 2 ans   sans tolérance  
  estimation   valeur-t   estimation   valeur-t  
 ordonnée à l’origine   -9,42   -54,00   -6,70   -23,97  
 sexe (femme)   -8,38   -40,51   -8,58   -28,41  
 âge   0,69   182,34   0,64   96,56  
 revenu (faible)   -0,32   -2,25   -0,76   -3,21  
 revenu (moyen)   -0,50   -5,77   -0,99   -7,81  
 R2   0,66   0,55  
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Le tableau 4.3 montre la moyenne de 2013, iY  estimée par chacune des cinq méthodes d’imputation avec 
= 5M  et = 6.dm  Une taille de donneur possible dm  peut être inférieure à 6 quand l’échantillon ne 

suffit pas pour composer un donneur, mais cela ne se produit pas dans nos données. Nous examinons 
quatre scénarios différents composés de deux réglages de bornes inférieures et de deux tolérances 
d’erreurs de mémoire humaine. 

Contrairement à ce que montraient les résultats de simulation, la sous-estimation est plus importante 
par T-NORM que par OBS quand = 1.LiC  La distribution des périodes de tabagisme observées est 
légèrement asymétrique à droite, car la distance entre Q50 et Q95 est plus grande que celle entre Q50 et 
Q5. Cependant, T-NORM impute une moyenne prédictive plus un résidu aléatoire généré à partir d’une 
distribution normale tronquée, et non pas à partir de la distribution empirique des résidus, qui est 
asymétrique à droite. Étant donné que la borne inférieure = 1LiC  est loin de la moyenne, la possibilité de 
sélectionner une erreur négative est plus élevée par rapport à la distribution normale tronquée que par 
rapport à la distribution empirique des résidus, asymétrique à droite. Cela explique la sous-estimation par 
T-NORM. Toutes les autres méthodes d’imputation estiment que la période moyenne de tabagisme est 
plus longue qu’OBS, car elles utilisent des résidus empiriques. 

OBS produit une moyenne plus élevée de périodes de tabagisme avec une tolérance que sans tolérance, 
car le coefficient de régression de l’âge est plus élevé avec tolérance que sans tolérance, comme le montre 
le tableau 4.2. Sauf par la méthode T-NORM, les périodes de tabagisme estimées sont plus longues sans 
tolérance qu’avec tolérance, et l’écart est plus petit quand = 1LiC  que quand 2011,= .Li iC Y  

La méthode TRP-AB est la plus robuste, quelle que soit la façon dont nous définissons les données 
manquantes et la borne inférieure. Il s’agit d’une propriété d’imputation souhaitable quand l’information 
sur les bornes n’est pas fiable. Par ailleurs, les résultats d’estimation des méthodes d’imputation actuelles 
(T-NORM, T-MV, T-TRL, T-AMP) dépendent visiblement du choix de borne et de tolérance de la 
mémoire humaine. Les distributions estimées de la période de tabagisme par les méthodes actuelles 
bougent substantiellement vers la droite quand 2011,=Li iC Y  relativement à quand = 1LiC  car 2011, iY  est 
une borne plus informative que la borne constante. Cependant, la distribution avec TRP-AB n’est que 
marginalement modifiée pour des bornes différentes. 

 
Tableau 4.3 
Moyenne estimée, quantiles de 5, 25, 50, 75 et 95 % des années de tabagisme chez les fumeurs coréens en 2013 
 

 avec   tolérance de 2 ans en raison de la mémoire humaine (taux de valeurs manquantes = 44,0 %) 
 2011,=Li iC Y  = 1LiC  

moyenne   Q5   Q25   Q50   Q75   Q95  moyenne   Q5   Q25   Q50   Q75   Q95  
OBS   19,55   7,00   12,00   20,00   25,00   40,00   19,55   7,00   12,00   20,00   25,00   40,00  
T-NORM   21,46   8,00   14,00   20,00   27,98   40,22   17,66   3,92   10,00   16,99   22,91   35,00  
T-MV   22,79   9,00   15,00   20,05   30,00   41,80   21,45   7,01   14,45   20,00   28,17   40,00  
T-TRL   22,63   9,00   15,00   20,00   30,00   40,20   21,32   7,00   14,00   20,00   30,00   40,00  
T-AMP   22,64   9,00   15,00   20,00   30,00   40,53   21,31   7,00   14,00   20,00   30,00   40,00  
TRP-AB   20,61   6,31   13,00   20,00   26,90   40,00   21,33   7,00   14,00   20,00   30,00   40,00  
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Tableau 4.3 (suite) 
Moyenne estimée, quantiles de 5, 25, 50, 75 et 95 % des années de tabagisme chez les fumeurs coréens en 2013 
 

 sans aucune tolérance en raison de la mémoire humaine (taux de valeurs manquantes = 73,5 %)  
 2011,=Li iC Y  = 1LiC  

moyenne   Q5   Q25   Q50   Q75   Q95  moyenne   Q5   Q25   Q50   Q75   Q95  
OBS   17,25   5,00   11,00   16,00   22,00   32,00   17,25   5,00   11,00   16,00   22,00   32,00  
T-NORM   21,92   8,00   14,77   20,66   28,00   40,75   14,61   2,70   8,13   13,64   20,00   30,00  
T-MV   24,01   10,00   16,75   22,85   30,34   42,67   21,63   7,19   15,00   20,95   27,68   37,87  
T-TRL   24,40   10,00   16,00   23,00   30,00   47,40   21,44   5,00   13,00   20,00   28,80   42,00  
T-AMP   24,41   10,00   16,00   23,00   30,00   47,45   21,47   5,00   13,00   20,00   28,80   42,00  
TRP-AB   21,11   7,00   13,00   20,00   27,00   41,80   21,42   5,00   13,00   20,00   28,80   42,00  

 
La figure 4.1 présente les estimations de la densité selon la méthode du noyau pour les périodes de 

tabagisme obtenues utilisant OBS et TRP-AB selon deux réglages de bornes inférieures et deux tolérances 
d’erreurs dues à la mémoire humaine. L’imputation par TRP-AB déplace la distribution de la période de 
tabagisme à la droite et la disperse largement, comparativement à la distribution construite seulement sur 
des observations (OBS). 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 
 
 
 
 
 

Figure 4.1 Estimations de la densité selon la méthode du noyau pour les périodes de tabagisme obtenues 
utilisant OBS et TRP-AB selon deux réglages de bornes inférieures et deux tolérances d’erreurs 
dues à la mémoire humaine.  

 
5  Conclusion 
 

Nous avons proposé une méthode d’imputation multiple des variables manquantes quand les valeurs 
manquantes sont bornées logiquement, ce qui est souvent le cas dans les recensements ou les 
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enquêtes-échantillons. Les méthodes d’imputation actuelles avec troncature supplémentaire ou une étape 
d’acceptation/rejet ont produit des estimations biaisées, selon l’étendue de l’asymétrie de l’information sur 
les bornes. Leurs valeurs d’imputation diminuent et se rapprochent de la borne en cas de corrélation plus 
faible avec la variable manquante. Toutefois, si l’on emploie un tirage de résidu proportionné, un 
appariement d’information de borne et une double procédure hot deck, notre méthode dite TRP-AB 
produit des estimations plus exactes et efficaces de la moyenne et des centiles, quels que soient les taux de 
variables manquantes, les mécanismes de valeurs manquantes et les distributions des variables 
manquantes. 

De plus, notre méthode d’imputation TRP-AB résiste à l’information de borne asymétrique en ce sens 
que ses valeurs imputées ne dépendent pas de l’étendue de l’asymétrie de l’information de borne. En 
particulier, en présence de deux ou de plusieurs variables pour l’information de borne, ou quand la 
fiabilité de l’information sur la borne inférieure est suspecte, l’imputation par TRP-AB est un outil 
puissant permettant d’estimer précisément les paramètres d’intérêt. 

La méthode TRP-AB fonctionne également pour une seule imputation. Il peut y avoir des cas où 
(surtout dans les statistiques officielles) un seul ensemble de données de sortie définitives est nécessaire et 
où les utilisateurs n’ont pas les moyens sophistiqués nécessaires pour traiter une imputation multiple. 
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Annexe 
 

Démonstration du théorème 1. 
 

Il suffit de montrer que *
jU jUY C  et *

jL jLY C  en raison des contraintes de l’étape d’imputation. 

1. Si manq 0ˆ ,jY S  alors *
jUr  est échantillonné à partir de 0

UR  dont l’élément 1iUr   pour tous les 
i  car i iUY C  et ˆ > 0iU iC Y−  pour 0 .iU Ur R  Étant donné que *

jUr  est un de ces ,iUr  nous 
avons * 1.jUr   De plus manqˆ > 0jU jC Y−  donne  

                     ( ) ( )* manq * manq manq manq
, , , ,

ˆ ˆ ˆ ˆ= 1 = .j U j j U j U j j j U j jUY Y r C Y Y C Y C+ −  +  −  (A.1) 
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De même, si manq 0ˆ ,jY S  alors *
jLr  est sélectionné aléatoirement à partir de 0

LR  dont l’élément 
1iLr   pour toute valeur i  car i iLY C  et ˆ < 0iL iC Y−  pour 0 .Li R  Étant donné que *

jLr  est 
un de ces ,iLr * 1.jLr   En utilisant manq

,
ˆ < 0j L jC Y−  car manq 0ˆ ,jY S  nous obtenons  

                     ( ) ( )* manq * manq manq manq
, , ,

ˆ ˆ ˆ ˆ= 1 = .j L j jL j L j j j L j jLY Y r C Y Y C Y C+ −  +  −  (A.2) 
 

2. Si manqˆ ,jY S +  alors *
jUr  est échantillonné à partir de UR+  dont l’élément 1iUr   pour tous les 

i  car ,i i UY C  et ˆ < 0.iU iC Y−  Étant donné que *
jUr  est un de ces ,iUr  nous avons * 1.jUr   

De plus manqˆ < 0jU jC Y−  donne  

                     ( ) ( )* manq * manq manq manq
, , , ,

ˆ ˆ ˆ ˆ= 1 = .j U j j U j U j j j U j jUY Y r C Y Y C Y C+ −  +  −  (A.3) 

De même, si manqˆ ,jY S +  alors *
jLr  est sélectionné aléatoirement à partir de LR+  dont l’élément 

1iLr   pour toute valeur i  car i iLY C  et ˆ < 0iL iC Y−  pour Li R + . Étant donné que *
jLr  est 

un de ces ,iLr * 1.jLr   En utilisant manq
,

ˆ < 0j L jC Y−  car manqˆ ,jY S +  nous obtenons  

                     ( ) ( )* manq * manq manq manq
, , ,

ˆ ˆ ˆ ˆ= 1 = .j L j jL j L j j j L j jLY Y r C Y Y C Y C+ −  +  −  (A.4) 
 

3. Si manqˆ ,jY S −  alors *
jUr  est échantillonné à partir de UR−  dont l’élément 1iUr   pour tous les 

i  car i iUY C  et ˆ > 0iU iC Y−  pour .iU Ur R−  Étant donné que *
jUr  est un de ces ,iUr  nous 

avons * 1.jUr   De plus manqˆ > 0jU jC Y−  donne  

                     ( ) ( )* manq * manq manq manq
, , , ,

ˆ ˆ ˆ ˆ= 1 = .j U j j U j U j j j U j jUY Y r C Y Y C Y C+ −  +  −  (A.5) 

De même, si manqˆ ,jY S −  alors *
jLr  est sélectionné aléatoirement à partir de LR−  dont l’élément 

1iLr   pour toute valeur i  car i iLY C  et ˆ > 0iL iC Y−  pour .Li R −  Étant donné que *
jLr  est 

un de ces ,iLr * 1.jLr   En utilisant manq
,

ˆ > 0j L jC Y−  car manqˆ ,jY S −  nous obtenons  

                     ( ) ( )* manq * manq manq manq
, , ,

ˆ ˆ ˆ ˆ= 1 = .j L j jL j L j j j L j jLY Y r C Y Y C Y C+ −  +  −  (A.6) 
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expressions mathématiques dans le résumé. 

 
3. Rédaction 
 
3.1 Éviter les notes au bas des pages, les abréviations et les sigles. 
3.2 Les symboles mathématiques seront imprimés en italique à moins d’une indication contraire, sauf pour les symboles 

fonctionnels comme exp(·) et log(·), etc. 
3.3 Les formules courtes doivent figurer dans le texte principal, mais tous les caractères dans le texte doivent 

correspondre à un espace simple. Les équations longues et importantes doivent être séparées du texte principal et 
numérotées par un chiffre arabe à la droite si l’auteur y fait référence plus loin.  Utiliser un système de numérotation 
à deux niveaux selon le numéro de la section.  Par exemple, l’équation (4.2) est la deuxième équation importante de 
la section 4. 

3.4 Écrire les fractions dans le texte à l’aide d’une barre oblique. 
3.5 Distinguer clairement les caractères ambigus (comme w, ;  o, O, 0 ; l, 1). 
3.6 Si possible, éviter l’emploi de caractères gras dans les formules.  
 
4. Figures et tableaux 
 
4.1 Les figures et les tableaux doivent tous être numérotés avec des chiffres arabes et porter un titre aussi explicatif que 

possible (au bas des figures et en haut des tableaux).  Utiliser un système de numérotation à deux niveaux selon le 
numéro de la section.  Par exemple, le tableau 3.1 est le premier tableau de la section 3. 

4.2 Une description textuelle détaillée des figures pourrait être requise à des fins d’accessibilité si le message transmis 
par l’image n’est pas suffisamment expliqué dans le texte. 

 
5. Bibliographie 
 
5.1 Les références à d’autres travaux faites dans le texte doivent préciser le nom des auteurs et la date de publication. Si 

une partie d’un document est citée, indiquer laquelle après la référence. Exemple : Cochran (1977, page 164). 
5.2 La bibliographie à la fin d’un texte doit être en ordre alphabétique et les titres d’un même auteur doivent être en 

ordre chronologique. Distinguer les publications d’un même auteur et d’une même année en ajoutant les lettres a, b, 
c, etc. à l’année de publication. Les titres de revues doivent être écrits au long. Suivre le modèle utilisé dans les 
numéros récents. 

 
6. Communications brèves 
 
6.1 Les documents soumis pour la section des communications brèves doivent avoir au plus 3 000 mots. 
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