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données : une stratégie polyvalente de traitement des
échantillons non probabilistes

Xiao-Li Meng?

Résumé

Il n’est pas possible de tirer parti de la puissante probabilité du plan pour établir I’inférence fondée sur la
randomisation a partir d’échantillons non probabilistes. Cela nous incite a exploiter une probabilité divine
naturelle qui accompagne toute population finie. Dans cette perspective, un des paramétres principaux est la
corrélation due a un défaut des données (cdd), qui est la corrélation de la population finie sans modéle entre
I’indicateur d’inclusion de I’échantillon de la personne et la caractéristique de la personne échantillonnée. Un
mécanisme de génération de données équivaut a un échantillonnage probabiliste, en ce qui concerne 1’effet de
plan, si et seulement si la cdd correspondante est de ’ordre (stochastique) N2, ot N est la taille de la
population (Meng, 2018). Par conséquent, les méthodes d’estimation linéaire valides existantes pour les
échantillons non probabilistes peuvent étre converties en plusieurs stratégies de miniaturisation de la cdd
jusqu’a lordre N'V2. Les méthodes quasi fondées sur le plan permettent d’accomplir cette tAche en réduisant
la variabilité entre les N propensions d’inclusion au moyen d’une pondération. L’approche fondée sur un
modeéle de superpopulation permet d’atteindre le méme objectif par la réduction de la variabilité des
caractéristiques des N personnes en les remplagant par leurs résidus issus d’un modéle de régression. Les
estimateurs doublement robustes doivent la propriété dont ils portent le nom au fait qu’une corrélation est
nulle chaque fois qu’une des variables corrélées est constante, quelle qu’elle soit. Comprendre les points
communs de ces méthodes au moyen de la cdd nous aide a voir clairement la possibilité d’une « robustesse
plus que double », c’est-a-dire une estimation valide qui ne dépend pas de la pleine validité du modele de
régression ni de la propension d’inclusion estimée, qui ne sont garanties ni I’une ni I’autre parce que les deux
reposent sur la probabilité du procédé. Les renseignements générés par la cdd incitent également a un sous-
échantillonnage de contrebalancement, une stratégie visant a créer une miniature de la population a partir
d’un échantillon non probabiliste, et comportant un compromis de qualité et de quantité favorable parce que
les erreurs quadratiques moyennes sont beaucoup plus sensibles a la cdd qu’a la taille de 1’échantillon, en
particulier pour les populations de grande taille.

Mots-clés :  Biais de non-réponse; estimateurs d’enquéte assistés par un modéle; indice de défaut des données; inférence
fondée sur le plan de sondage; probabilité divine; probabilité du plan; probabilité du procédé.

1. Distinguer la probabilit¢ du plan, la probabilité divine et la
probabilité du procédé

1.1 Que peuvent indiquer les statistiques et les statisticiens au sujet des
echantillons non probabilistes ?

Le traitement des échantillons non probabilistes est une affaire délicate, particulierement pour les
statisticiens. Ceux qui estiment que les statistiques reposent sur le raisonnement probabiliste et I’inférence

peuvent se demander si les statistiques ont quelque chose d’utile a offrir au monde non probabiliste. Bien
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que ce questionnement puisse refléter une certaine ignorance, voire de 1’hostilité a 1’égard des statistiques,
du point de vue conceptuel, il mérite une introspection et une extrospection de la part des statisticiens. A
quel genre de probabilité faisons-nous référence quand 1’échantillon est non probabiliste ? Toute la théorie
et toutes les méthodes d’échantillonnage probabiliste reposent sur le caractére aléatoire introduit par de
puissants mécanismes d’échantillonnage, qui permettent d’obtenir ensuite le magnifique cadre inférentiel
fondé sur le plan sans qu’il soit nécessaire de concevoir que quoi que ce soit d’autre soit aléatoire (Kish,
1965; Wu et Thompson, 2020; Lohr, 2021). Quand cette puissance et cette beauté nous sont enlevées, que
reste-t-il aux statisticiens ?

La réponse philosophique de certains statisticiens serait de rejeter complétement la question en
déclarant qu’il n’existe pas d’échantillon probabiliste dans le monde réel. (Andrew Gelman m’a rappelé
cette opinion quand je lui ai demandé de commenter la présente étude; voir une analyse sur le sujet dans
https://statmodeling.stat.columbia.edu/2014/08/06.) Quand les données arrivent a notre bureau ou dans
notre disque dur, méme le plan d’échantillonnage probabiliste le mieux congu est compromis par les
imperfections de I’exécution, qui vont des défauts (incontrdlables) dans les bases de sondage aux non-
réponses a différentes étapes, en passant par les erreurs de mesure dans les réponses. En ce sens, la notion
d’échantillon probabiliste est toujours théorique, de la méme maniére que I’hypothese de I’efficience du
marché en économie, qui offre un cadre mathématiquement élégant pour 1’idéalisation et les
approximations, mais qui ne doit jamais étre prise au pied de la lettre (par exemple Lo, 2017).

L’article d’actualité du professeur Changbao Wu (Wu, 2022) fournit une réponse plus pratique, en
présentant la fagon dont les statisticiens ont traité les échantillons non probabilistes dans la longue
littérature sur les enquétes par échantillons et (bien entendu) les études d’observation, en particulier
concernant 1’inférence causale; voir Elliott et Valliant (2017) et Zhang (2019) pour obtenir deux apergus
complémentaires portant sur le méme défi. Pour mieux comprendre 1’utilité de la théorie des probabilités
en présence d’échantillons non probabilistes, il est important de reconnaitre (au moins) trois types de
concepts probabilistes aux fins d’inférence statistique, qui sont présentés dans la section 1.2. Les
échantillons non probabilistes permettent de n’en retirer qu’un seul des trois, ainsi ils contraignent en

général les spécialistes a une plus grande dépendance aux deux autres.

Une fois ces questions conceptuelles clarifiées, les autres sections traitent d’une stratégie unifiée de
traitement des échantillons non probabilistes. La section 2 porte sur une identité fondamentale pour
I’erreur d’estimation, qui a mené a 1’¢laboration de la corrélation due a un défaut des données (Meng,
2018). La section 3 traite ensuite de la fagon dont ce concept peut inspirer une stratégie unifiée. La
section 4 présente la stratégie pour les configurations gp et &p, respectivement, dans I’étude de Wu
(2022). Dans la section 5, on applique ensuite la stratégie aux deux configurations simultanément pour
donner un apercu immédiat de la célebre double robustesse, laquelle est examinée dans 1’étude de Wu
(2022). A partir de ce méme concept, la section 6 repose sur ’échantillonnage de contrebalancement
comme stratégie de remplacement de la pondération. La section 7 se termine par un appel général a traiter
la théorie de I’échantillonnage probabiliste comme une aspiration plutdét que comme 1’¢lément central de

la recherche sur les enquétes et 1’échantillonnage.
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1.2 Un trio de concepts de probabilité

Le premier des trois concepts nommés ci-dessous, la probabilité du plan, se passe d’explications. Il est
au cceur de la théorie de 1’échantillonnage et il a été réifié par la mise en ceuvre pratique, aussi imparfaite
qu’elle puisse étre. Bien que la distinction entre les deux concepts suivants, la probabilité divine et la
probabilité du procédé, puisse étre plus nuancée, en particulier sur le plan pratique, leurs différences
conceptuelles ne sont pas moins importantes que la distinction entre un paramétre et un estimateur.
Comme il se doit, I’indicateur d’enregistrement ou d’inclusion des données, lequel représente une quantité
importante dans la modélisation des échantillons non probabilistes, fournit une illustration concrete des
trois concepts de probabilité; voir le paragraphe principal de la section 4.

Probabilité du plan. Les répliques randomisées (Craiu, Gong et Meng, 2022) sont un concept et un outil
primordiaux pour les statistiques et les sciences en général. En concevant et en exécutant un mécanisme
probabiliste pour générer des répliques randomisées, nous créons des données probabilistes qui peuvent
directement servir a faire des énoncés inférentiels vérifiables. De plus, 1’échantillonnage probabiliste dans
les enquétes, la randomisation dans les essais cliniques, les bootstraps aux fins d’évaluation de la
variabilité, les tests de permutation pour les vérifications d’hypothéses et les simulations Monte Carlo
pour le calcul sont tous des exemples de méthodes statistiques élaborées a partir de la probabilité du plan.
Les échantillons non probabilistes, par définition, n’ont pas de probabilité de plan, du moins pas de
probabilité de plan définie. Par conséquent, le terme « échantillons non probabilistes » devrait étre
considéré comme une formulation abrégée d’« échantillons sans concept de probabilité du plan défini ».

Il faut toutefois nous rappeler que les probabilités du plan peuvent reprendre une place importante,
surtout pour les grands ensembles de données non probabilistes, comme les données administratives, en
raison de I’adoption de la confidentialité différenticlle (Dwork, 2008), par exemple par le Bureau du
recensement des Etats-Unis (voir I’éditorial de Gong, Groshen et Vadhan, 2022, et le numéro spécial du
Harvard Data Science Review qu’il présente). Les méthodes de confidentialité différentielle permettent
d’introduire du bruit aléatoire bien concu dans les données dans le but de protéger la confidentialité des
données sans sacrifier indiiment 1’utilit¢ des données. Comme la probabilit¢ du plan utilisée pour
I’échantillonnage probabiliste, le fait que le mécanisme d’introduction de bruit soit congu par le curateur
des données et qu’il soit rendu public permet de fournir la transparence essentielle pour que 1’utilisateur
des données produise une inférence statistique valide (Gong, 2022). La question de savoir comment
analyser correctement les données non probabilistes en cas de protection différentielle de la vie privée est
largement ouverte. 1l est encore plus fascinant de connaitre la fagon de tenir compte des défauts existants
dans les données non probabilistes lors de la conception de mécanismes de protection probabiliste pour la
confidentialité des données, afin d’éviter d’ajouter du bruit inutile. Les lecteurs qui souhaitent avoir une
vue d’ensemble des problémes statistiques découlant de la confidentialité des données devraient consulter
I’excellent article de syntheése de Slavkovic et Seeman (2022) sur le domaine de la confidentialité des
données en général.
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Probabilité divine. En I’absence de probabilité du plan pour procéder a I’inférence fondée sur la
randomisation, nous nous appuyons habituellement sur le concept selon lequel les données a notre
disposition sont la réalisation d’un mécanisme probabiliste génératif donné par la nature ou par Dieu, afin
d’effectuer une inférence statistique (classique). (J’ai entendu le terme « modéle de Dieu » pendant ma
formation de doctorat et je 1’ai considéré comme une expression de la foi ou comme quelque chose qui
échappe au controle de I’homme, plutét que comme le reflet des croyances religieuses d’une personne.
L adjectif « divine » est adopté dans la présente étude avec une connotation similaire.) Nous le faisons que
nous croyions ou non que le monde est intrinséquement déterministe ou stochastique (par exemple voir
David Peat, 2002; Li et Meng, 2021). Nous devons supposer cette probabilité divine principalement en
raison de la nature restrictive du cadre probabiliste auguel nous sommes si habitués. Par exemple, pour
invoquer I’hypothése de répartition au hasard des données manquantes, nous devons évoquer un
mécanisme probabiliste dans lequel le concept de « données manguantes au hasard » (Rubin, 1976) peut
étre mis en forme. Comme 1’ont souligné Elliott et Valliant (2017), la méthode de quasi-randomisation,
qui correspond au cadre gp de Wu (2022), « suppose que 1’échantillon non probabiliste ait en fait un
mécanisme d’échantillonnage probabiliste, bien que ce soit un mécanisme comportant des probabilités qui
doivent étre estimées selon des hypothéses d’identification ». Cela signifie que nous remplacons la
probabilité du plan par une probabilité divine a laguelle nous croyons et qui est alors généralement traitée
comme la « vérité » ou du moins comme un paramétre.

Sur le plan conceptuel, nous devons donc reconnaitre que 1’hypothése d’une sorte particuliére de
probabilité divine n’est pas involontaire, car sinon nous n’aurions pas besoin de dépendre de notre foi pour
continuer a travailler. Ce n’est pas non plus toujours nécessaire. Toute population finie fournit un
histogramme naturel pour toute caractéristique quantifiable, ou un tableau de contingence pour toute
caractéristique classable de ses éléments et, par conséquent, elle induit une probabilité divine sans faire
référence a un quelconque caractére aléatoire, conceptualisé ou réalisé, si notre cible inférentielle est la
population finie elle-méme (et non une superpopulation qui permet de la générer, par exemple). La
méthode de la vraisemblance empirique tire parti de ce cadre de probabilité naturel, qui se révéle
également fondamental pour quantifier la qualité des données au moyen de la corrélation due a un défaut
des données (voir Meng, 2018). Zhang (2019), pour qui le critére unifié était fondé sur la méme identité
pour établir la corrélation due a un défaut des données, fait la méme constatation; voir la section 2 ci-
dessous.

Probabilité du procédé. La plupart des probabilités utilisées dans la modélisation statistique sont, de loin,
des procédés servant & exprimer notre croyance, nos connaissances a priori, nos hypotheses, nos
idéalisations, nos compromis, voire notre désespoir (comme quand on impose une distribution a priori
pour assurer 1’identifiabilité, puisque rien d’autre ne fonctionne). Bien que la littérature statistique ait
toujours mis 1’accent sur la modélisation de la réalité, nous sommes inévitablement contraints de réaliser
une variété de simplifications, d’approximations et, parfois, de distorsions délibérées afin de composer
avec des contraintes pratiques (par exemple I'utilisation de I’inférence variationnelle a des fins d’efficacité
du calcul; voir Blei, Kucukelbir et McAuliffe, 2017). Par conséquent, pour bon nombre de ces probabilités
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du procédé, rien ne contraint a ce qu’elles soient réalisables ni méme mathématiquement cohérentes
(par exemple I’emploi de distributions de probabilité conditionnelle incompatibles pour I’imputation a
chaines multiples; voir Van Buuren et Oudshoorn, 1999). Il n’est pas non plus facile de valider ces
probabilités, ni méme possible, comme Zhang (2019) I’a étudié¢ et fait valoir dans un contexte
d’échantillonnage non probabiliste, en particulier avec la méthode de modélisation de superpopulation, qui
correspond au cadre &p de Wu (2022). Néanmoins, les probabilités de procédé offrent le meilleur
rendement pour procéder a des inférences statistiques. La méthode de quasi-randomisation et la
modélisation de superpopulation reposent toutes deux sur des probabilités du procédé pour fonctionner,
comme le montre Wu (2022) et comme il est expliqué en détail dans les sections 4 et 5 de la présente
étude. L absence de probabilité du plan ne peut que favoriser la progression des probabilités de procédé.
Pour paraphraser une citation célébre de Box, « tous les modéles sont faux, mais certains sont utiles ».
Cela signifie que toutes les probabilités de procédé posent des problémes, mais que certaines permettent
de résoudre des problemes.

1.3 La réduction des données inexactes menant a des paquets d’intelligence
artificielle

Pour résumer, les concepts probabilistes sont plus nécessaires pour les échantillons non probabilistes
que pour les échantillons probabilistes, précisément parce qu’ils n’ont pas de probabilité de plan. La
difficulté de traitement des échantillons non probabilistes ne représente pas un nouveau défi pour les
statisticiens. S’il y a quelque chose de nouveau, il s’agit de la quantité considérable de grands ensembles
de données non probabilistes, comme les données administratives et les données provenant des médias
sociaux, et du besoin accéléré de combiner plusieurs sources de données, qui sont pour la plupart
intrinséquement non probabilistes parce qu’elles ne sont pas recueillies a des fins d’inférence statistique
(par exemple Lohr et Rao, 2006; Meng, 2014; Buelens, Burger et van den Brakel, 2018; Beaumont et Rao,
2021). Contrairement & la croyance courante, la grande taille des « mégadonnées » peut empirer notre
inférence, en raison du « paradoxe des mégadonnées » (Meng, 2018; Msaouel, 2022), quand nous ne
tenons pas compte de la qualité des données lors de I’évaluation des erreurs et des incertitudes dans nos
analyses; voir la section 6.1.

Il est donc plus urgent que jamais de sensibiliser et d’informer a grande échelle a propos de
I’importance cruciale de la qualité des données et de la fagon dont nous pouvons utiliser les méthodes et
les théories statistiques pour contribuer a réduire le défaut des données. Dans le cadre de la présente étude,
la préoccupation centrale va au-dela de la mise en garde habituelle au sujet du dicton «a données
inexactes, résultats erronés ». En effet, si des données sont reconnues comme étant mauvaises, elles seront
probablement traitées comme telles (probablement, mais pas toujours, car, comme Andrew Gelman me I’a
rappelé, « de nombreux chercheurs croient fermement a la procédure plutot qu’a la mesure, et pour ces
personnes, le plus important consiste a respecter les régles, et non pas a s’interroger sur la provenance de
leurs données »). L objectif est d’empécher que des données inexactes ménent a un paquet d’intelligence
artificielle (Meng, 2021), c’est-a-dire que des données de faible qualité sont traitées automatiquement au
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moyen de procédures génériques afin de créer un paquet d’intelligence artificielle esthétiquement attrayant
qui serait vendu a des consommateurs non informés, ou pire encore, a ceux qui cherchent des « données
probantes » pour induire en erreur ou désinformer. De toute évidence, le traitement adéquat des
échantillons non probabilistes ne résout pas tous les problémes de qualité des données, mais il contribue
grandement a régler le probleme de plus en plus courant et nuisible du manque de contrdle de la qualité
des données en science des données.

Je remercie donc le professeur Changbao Wu pour son analyse opportune et compléte des
« incontournables » de la grande usine de fabrication de saucisses qu’est le traitement d’échantillons non
probabilistes. Elle apporte des vues beaucoup plus détaillées et nuancées que celles de 1’analyse générale
d’Elliott et Valliant (2017), qui illustrait de maniére trés fine de nombreuses formes d’échantillons non
probabilistes ainsi que leurs méfaits. Elle présente également des jalons théoriques et méthodologiques qui
nous permettront de mieux apprécier ceux exposés dans I’analyse intellectuelle de Zhang (2019), qui met
les statisticiens et les scientifiques des données en général au défi de mieux comprendre la qualité, ou
plutot ’absence de qualité, des produits que nous fabriquons et promouvons. Ensemble, ces trois articles
de synthese donnent un apercu informé a quiconque souhaiterait se joindre aux spécialistes cherchant a
traiter les difficultés de plus en plus grandes causées par les données non probabilistes. Le mieux serait
peut-étre de commencer par 1’étude d’Elliott et de Valliant (2017), qui brosse un portrait général de la
situation, puis de lire 1’étude de Wu (2022), qui s’attache principalement a exposer les méthodologies, et
de terminer par I’étude de Zhang (2019), qui suscite des réflexions plus profondes sur certains défis
particuliers. Pour en savoir plus sur d’autres méthodes courantes de traitement des échantillons non
probabilistes, comme la modélisation multiniveau et la poststratification, nous invitons les lecteurs a lire
Gelman (2007), Wang, Rothschild, Goel et Gelman (2015) et Liu, Gelman et Chen (2021).

En tant que chercheur et enseignant, je me suis penché sur ce domaine, mais j’ai souvent été frustré par
le manque de temps ou d’énergie pour I’étudier en profondeur. Je suis donc particulierement reconnaissant
envers le rédacteur en chef, Jean-Frangois Beaumont, de m’avoir invité a contribuer a ce que les messages
du professeur Wu soient clairement entendus : les données ne peuvent pas étre traitées comme si elles
étaient représentatives a moins que les données observées ne soient véritablement des échantillons
probabilistes (ce qui est extrémement rare). De nombreux remédes ont été proposés et essayés, mais il faut
en élaborer et en évaluer bien davantage. Parmi ces remedes, le concept de corrélation due a un défaut des
données est une mesure générale prometteuse qui doit étre étudiée et élaborée, comme nous le montrons
ci-dessous.

2. Une identité déterministe de population finie pour I’erreur réelle
Pour démontrer la richesse du cadre de population finie, considérons I’estimation de la moyenne de la
population, indiquée par G, de {G, =G (X,):ie &'}, ot AN ={1,..., N} indexe une population finie,
et les X; sont des données recueillies sur une personne i. Pour chaque i, supposons que R; =1 si G, (ou
plutdt X;) est enregistré dans notre échantillon, et que R, =0 sinon. La taille de I’échantillon est alors
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Ng =ZiN:1 R;. Nous insistons sur le fait qu’il s’agit d’un indicateur global, qui peut (et devrait) étre
décomposé en R =r®, ..., r®, quand la collecte des données consiste en J étapes (par exemple r®
indique si la i® personne a été échantillonnée et r®, si la personne a répondu ou non une fois qu’elle a été
échantillonnée).

Supposons que {W,,ieS} est un ensemble de poids & déterminer ou I’indice est paramétré a
S={i:R =1}, desorte que D> W, >0. Supposons que G, est la moyenne pondérée de I’échantillon,

qu’on peut exprimer de trois fagons :

N ~
~ _ Liies WG, _ Zi:l RW.G; _ E,(RG))
Zies Wi ZiNzl RiWi E, (R|) ,

ol R, =RW,, et E, est prise par rapport & la distribution uniforme de I’indice paramétré A, La

(2.1)

premiére expression dans I’équation (2.1) définit simplement une moyenne pondérée de 1’échantillon. A
I’aide de R,, la deuxiéme expression permet de transformer les moyennes de 1’échantillon en moyennes
de population finie. Cette nouvelle expression banale est fondamentale parce qu’elle explique le role de
R dans I’influence sur le comportement de G,, en tant qu’estimateur de G. La troisiéme expression
révéle une probabilité divine au moyen de |, la variable de I’indice de population finie (IPF), grace au fait
que le calcul de la moyenne revient a prendre en compte 1’espérance d’un indice aléatoire uniformément

distribué 1. Tous les moments de population finie peuvent alors étre exprimés au moyen de E,.

En particulier, nous pouvons exprimer I’erreur réelle de G,, par I’identité suivante, dont la premicre
expression remonte a Hartley et Ross (1954), qui I'ont utilisée pour exprimer les biais dans des
estimateurs par le ratio. La deuxiéme expression a été donnée dans Meng (2018), mais elle comportait une

expression légerement différente (mais équivalente) :
- - Cov,(R,G) N -n,
G,-G=—F"—"21"=p  x X Og. (2.2)
E/[R/] "o n, °

Dans cette équation, p, . =Corr, (R, G,) est la corrélation de population finie entre R, et G,, o estla

variance de la population finie de G, et n, est la taille d’échantillon efficace en raison de 1’utilisation des
poids (Kish, 1965),
nR

=R __ 2.3
1+CV} @3)

My

ou CV,, est le coefficient de variation (c’est-a-dire 1’écart-type ou la moyenne) de {W,, i S}.

L’expression de I’équation (2.2) est une identité algébrique parce qu’elle se vérifie pour toute instance
de {(Gi, RW,),ie V' } Ainsi, aucune hypothése de modéle n’est imposée, pas méme 1’hypothése que R
(ou toute quantité) est aléatoire, ce qui rappelle le commentaire de Mary Thompson cité dans 1’étude de
Wu (2022), selon lequel «le fait que I’indicateur d’inclusion dans 1’échantillon R est une variable
aléatoire est en soi une hypothése ». La seule exigence est que la valeur de G, enregistrée soit identique a
celle de G, dans la population cible. (Il faut mentionner toutefois que cette exigence comporte deux
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éléments: 1)il n’y a pas de surdénombrement, c’est-a-dire que chaque personne dans 1’échantillon
appartient a la population cible, par exemple aucun électeur non admissible n’est sondé quand la
population cible est celle des électeurs admissibles; 2) il n’y a pas d’erreur de mesure. Il peut y avoir des
extensions de cas comportant des erreurs de mesure, mais elles ne sont pas examinées dans la présente
étude.) Quand nous utilisons des poids égaux, les trois facteurs du membre de droite de I’équation (2.2)
représentent, respectivement (de gauche a droite), le défaut des données, 1’insuffisance des données et la
difficulté du probléme, comme 1’explique Meng (2018) et comme I’illustrent en détail Bradley, Kuriwaki,
Isakov, Sejdinovic, Meng et Flaxman (2021) dans le contexte des enquétes sur la vaccination contre la
COVID-109.

En particulier, quand tous les poids sont égaux, p; . est appelée corrélation due a un défaut des
données (cdd) dans Meng (2018) parce qu’elle permet de mesurer le manque de représentativité de
I’échantillon en saisissant la dépendance de I’indicateur d’inclusion ou d’enregistrement aux
caractéristiques : plus la dépendance est élevée, plus la moyenne de 1’échantillon est biaisée quand il faut
estimer les moyennes de population. Quand I’on utilise les stratégies de base de 1’échantillonnage
probabiliste ou de la pondération de probabilité inverse, la cdd est nulle en moyenne parce que
EW,R)=1 et elle est de ’ordre O, (N™?) parce qu’il s’agit essentiellement d’une moyenne de N
termes indépendants (Meng, 2018). Notre objectif général est donc de ramener la cdd a O, (N2) pour
les échantillons non probabilistes, ce que nous appellerons « miniaturiser la cdd » parce que N7? est
généralement un nombre minuscule dans la pratique.

Quand nous utilisons des poids, le premier terme p, . saisit le défaut des données qui existe toujours
aprés I’ajustement de la pondération, puisqu’aucun poids n’est parfait en pratique. L’identité dans
I’équation (2.2) montre I’incidence des poids sur la qualité et la quantité des données. L’incidence sur la
taille d’échantillon efficace nominale n, n’est jamais positive, car n, <n, comme on peut le voir dans
I’équation (2.3). Par ailleurs, I’exactitude de 1’équation (2.3) révele qu’en fait, cette expression bien
connue n’est pas une approximation (ce qui est souvent attribué a Kish, 1965), mais une formule exacte de
réduction de la taille de I’échantillon en raison de la pondération si la pondération n’a pas d’incidence sur
la cdd. Cependant, la pondération peut avoir une incidence positive importante sur la réduction de I’erreur
globale quand on choisit judicieusement des poids pour diminuer considérablement la cdd, bien
qu’apparemment cela se fasse au prix de n, <n;. Bien entendu, c’est exactement ce que vise le cadre de
quasi-randomisation dont il est question ci-dessous. Plus important encore, I’équation (2.2) donne un
aper¢u unifié de la variété des méthodes examinées dans I’étude de Wu (2022), notamment une
explication intuitive de la propriété doublement robuste, qui fait I’objet d’une attention accrue aux fins
d’intégration des sources de données, concernant a la fois des échantillons probabilistes et non
probabilistes (par exemple Yang, Kim et Song, 2020).

En effet, Zhang (2019, section 3.1) a utilisé la premiére expression dans 1’équation (2.2) pour définir
une hypothése de non-informativité asymptotique non paramétrique unifiée, qui exige que le numérateur
Cov, (R,,G,) passe & zéro, tout en gardant le dénominateur E, [R,] positif, quand N —oco. Cette
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unification a permis a Zhang (2019) d’évaluer la méthode de quasi-randomisation et la modélisation par la
régression au moyen d’un critere commun. Comme le montre la section 3, le cadre de la cdd fait écho a
cette unification. La section 4 met plutot I’accent sur le message général de Zhang (2019). La section 5
traite d’un autre avantage simple de la formulation de la cdd qui fournit une explication immédiate de la
célébre double robustesse. La section 6 aborde quant a elle le domaine beaucoup plus difficile de
1‘élaboration d’un sous-échantillon plus représentatif a partir d’un grand échantillon non représentatif, soit
un compromis précieux, puisque la qualité des données est beaucoup plus importante que la quantité
(Meng, 2018), comme nous le voyons brievement ci-dessous.

3. Une stratégie unificatrice fondée sur la corrélation due a un défaut
des données

Dans la configuration de Wu (2022), pour chaque personne i, nous avons un ensemble de
caractéristiques A ={y,,X;}, ou y est la caractéristique d’intérét et x est une variable auxiliaire, ce qui
est utile de deux fagons. Premiérement, la réduction du biais d’échantillonnage attribuable a
I’échantillonnage non probabiliste devient possible quand le mécanisme non probabiliste peut étre
(entierement) expliqué par x. Deuxiemement, en tirant parti des relations entre y, et X;, nous pouvons
améliorer I’efficacité de notre estimation. Comme point de départ, Wu (2022) suppose que nous avons
deux sources de données disponibles, que nous désignons au moyen de deux indicateurs d’enregistrement,
R et R". Lasource principale des données est un échantillon non probabiliste dans lequel nous observons
a la fois y; et x; lorsque ieS ={i:R, =1}, mais I’indicateur d’enregistrement R; est déterminé par un
mécanisme non contr6lé par une probabilité de plan (connue). La deuxiéme source est (supposée étre) un
échantillon probabiliste dans lequel nous observons seulement X; lorsque ieS ={i:R =1} Ce
deuxiéme échantillon fournit des renseignements pour estimer des renseignements auxiliaires sur la
population, qui sont utiles dans I’estimation des quantités de la population de Yy, par exemple sa moyenne.
Par conséquent, cette configuration est étroitement liée a la configuration o SWS” = A" voir Tan
(2013).

Pour toute fonction m(x), considérons que z,=y-m(x;),ie A . Il est clair que nous pouvons
estimer la moyenne de la population ¥, =E, (y,) enestimant Z=E, (z,) et Mm=E,[m(x,)]. A partir du
deuxieme échantillon, M peut étre estimé sans biais puisqu’il ne concerne que X. Nous pouvons alors
nous concentrer sur I’estimation de Z, tout en reconnaissant qu’une méthode plus fondée sur des principes
nous ameénerait a établir un modele de probabilité ou un modéle bayésien pour estimer conjointement
toutes les quantités inconnues (Pfeffermann, 2017). L’application de I’identité dans 1’équation (2.2) ou
G =z nous indique alors que notre tache centrale consiste a choisir le poids {W,, i € S} ou la fonction m
pour miniaturiser la cdd, p; ,. Dans la présente étude, il est plus facile de tout expliquer au moyen de la
covariance

R,

e = Cov,(R,2,) = Cov, R, Y, (X)) = =3 WiR (7, 2) (3.)
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au lieu de la corrélation p, , parce que Cov, (R, z,) est une fonction bilinéaire dans R, et z,. Toutefois,
sur le plan théorique et a des fins de modélisation, p , est plus attrayante en raison de sa normalisation;
voir les sections 6 et 7.

L’expression dans 1’équation (3.1) nous indique immédiatement la fagon de la rendre nulle dans les
espérances sur le plan opérationnel, et dans quel sens conceptuel. Quelle que soit la probabilité que nous
imposions & R, (& préciser dans les derniéres sections), supposons que =z, =Pr(R =1|A), que nous
assumons dépendra de A seulement. Alors, la linéarité de 1’opérateur de covariance implique que la
covariance moyenne pour ce qui est du caractére aléatoire dans R, est obtenue par

Elc,,|Al = Cov, (W, 7, y, —m(x,)), (3.2)

ol A={A,ie N} De méme, si I’on est prét a postuler un modéle conjoint pour {(R;,y;),ie NV}
conditionne sur X sous forme d’independance HiN:lP(Ri,yi |xi), alors

Elc,,| X1 = Cov, (W,z,,E(y, [x,) —-m(x,)) (3.3)

De facon tres intuitive, on peut assurer une covariance ou une corrélation nulle entre deux variables en
faisant de I'une des deux une constante. Les deux choix méneraient alors respectivement a la méthode de
quasi-randomisation si I’on fait de W,7z, c1 et a la méthode de la superpopulation si ’on fait de
Ely, | X, ]—m(X,) une constante (par exemple zéro). La double robustesse nait du fait que I’une ou 1’autre
suffise a rendre la covariance nulle (dans le modele conjoint), puisque la variable n’a pas d’importance.
Cependant, il est évident que ce ne sont pas les seules méthodes permettant d’obtenir une corrélation ou
une covariance nulle, ou une double robustesse, comme le soulignent Kang et Schafer (2007) dans leur
volonté de démystifier la double robustesse (Robins, Rotnitzky et Zhao, 1994; Robins, 2000; Scharfstein,
Rotnitzky et Robins, 1999). La question est aussi abordée dans I’étude de Tan (2007, 2010), qui porte sur
plusieurs estimateurs et leur comparaison, y compris ceux qui correspondent seulement a la méthode de
guasi-randomisation ou a la méthode de la superpopulation. Certains estimateurs sont doublement
robustes.

En effet, parce que la formule (2.2) est une identit¢ pour I’erreur réelle, tout estimateur
asymptotiquement sans biais (linéaire) de la moyenne de population doit impliquer que la cdd
correspondante est asymptotiquement sans biais pour les valeurs nulles, et vice versa, pour ce qui est du
caractére aléatoire dans R ou dans {R, y}. Cependant, il est possible que la cdd soit asymptotiquement
sans biais pour les valeurs nulles, sans supposer que le modeéle est correctement précisé, comme 1’illustre
un exemple dans la section 5. (Cette « robustesse plus que double » est différente de la « robustesse
multiple » de Han et Wang (2013), qui doit encore supposer la validité d’au moins un des modéles
postulés.) Ces deux observations donnent & penser que toute stratégie générale suffisante et nécessaire qui
assure des estimateurs asymptotiquement convergents ou sans biais (linéaires) pour la moyenne de la
population équivaudrait & miniaturiser la cdd.
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A titre d’exemple d’apercu unifié qui autrement ne serait pas aussi intuitif, I’expression de ’équation
(3.2) donne a penser que nous devrions inclure notre estimation de 7, comme élément du prédicteur dans
le modéle de régression m(x,), puisque cela peut aider a réduire la corrélation entre W, 7z, et
z, =y, —m(X,), en particulier quand nous utilisons des poids constants W,. En général, il est difficile de
motiver ’utilisation de 7, comme prédicteur pour y uniquement du point de vue de la régression, surtout
guand nous supposons que Yy et R sont indépendants étant donné x (ce qui est habituellement une
condition nécessaire pour continuer, comme nous l’expliquons dans la section suivante). Cependant,
I’expression de 1’équation (3.2) nous indique que pour estimer la moyenne de vy, il n’est pas absolument
nécessaire d’ajuster le bon modele de régression m(X). En fait, il suffit de s’assurer que le « résidu » z,
est autant non corréle a W, z, quand | varie. Cependant, il est extrémement important de reconnaitre qu’il
ne suffit pas d’assurer une corrélation nulle ou faible seulement dans les données observées, car
Cov, W,7,,z,|R, =1) nous informe peu sur Cov,(W,z,,z|R, =0). Dans la configuration de Wu
(2022), notre capacité a extrapoler de R, =1 & R, =0 dépend de la disponibilité des données auxiliaires
(indépendantes) indexées par R/ =1, ce qui nous permet d’observer certains X, pour lesquels R, =0.

La littérature montre les avantages présentés par la stratégie consistant a inclure des estimations de la
propension comme prédicteur. Par exemple, Little et An (2004) ont inclus le logit de 7 dans leur modele
d’imputation et ils ont constaté que cette inclusion a amélioré la robustesse de la moyenne imputée par
rapport a la spécification erronée du modéle d’imputation. Zhang et Little (2009) et Tan, Flannagan et
Elliott (2019) ont mis au point cette méthode et ils ’ont améliorée davantage; ils ont utilisé 1’expression
« robuste au carré » pour souligner la robustesse accrue. Dans un article plus récent portant sur une
stratégie similaire pour les échantillons non probabilistes, Liu et coll. (2021) ont montré qu’il était
important d’inclure la propension estimée 7, « comme prédicteur » dans m(x, 7) (en utilisant la notation
de la présente étude). De plus, dans la littérature sur I’estimation par la méthode du maximum de
vraisemblance ciblée (EMVC) pour les modeéles semi-paramétriques de traitement des données non
probabilistes (van der Laan et Rubin, 2006; Luque-Fernandez, Schomaker, Rachet et Schnitzer, 2018)
(voir aussi Scharfstein et coll., 1999; Tan, 2010), les variables R,/ 7#, et (1-R,)/(1-7,) sont appelées
covariables intelligentes et sont utilisées dans les modeéles de régression pour y,. Les mises en ceuvre et
les théories de ’EMVC et celles de ’EMVC collaborative liée (van der Laan et Gruber, 2009 et 2010),
sont mathématiquement plus impliquées que celles en contexte de population finie, comme nous le
verrons plus bas, mais les résultats tirés des équations (3.2) et (3.3) peuvent nous permettre d’avoir des

raisonnements intuitifs utiles sur la compréhension de 1’essence de ces méthodes.

4. Quasi-randomisation ou mises en ceuvre de la méthode de la
superpopulation

En bref, la méthode de quasi-randomisation vise a faire de W, 7, une variable constante (induite par
I’indice de population finie ). Lorsque notre échantillon est véritablement sélectionné selon un plan
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probabiliste intentionnel, alors 7; =Pr(R, =1|x;) lorsque ie A" est une probabilité du plan sans y;,
mais elle peut dépendre de x;, par exemple quand X; comprend une variable de stratification. Quand la
probabilité du plan n’est pas disponible, nous devons d’abord invoquer une probabilité divine. Il pourrait
s’agir d’une probabilit¢ naturelle donnée par la population finie, comme la propension
7 =Pr, (R, =1|A =A) induite par I'IPF, ou A ={y,x} ou d’une probabilit¢ imaginaire de
superpopulation comme celle ot R, est généré indépendamment de Ber(z,), ou z; =Pr(R; =1| A)>0.
Cette hypothése de positivité est nécessaire si la population finie est précisée au préalable, ou si son
imposition définit la population finie qui peut étre étudiée. (Cette considération est pertinente en pratique,
comme dans le cas des sondages électoraux, ou la population finie n’est pas toujours précisée au préalable,
pas méme en théorie.) Etant donné que ces probabilités divines sont inconnues et qu’elles constituent
notre parameétre, nous devons supposer certaines probabilités de procédé, comme par I’intermédiaire d’un
modéle linéaire généralisé 7, = g(y;,X;) pour poursuivre, méme Si nous ne croyons pas vraiment en un
choix particulier de g.

Aux fins de notre analyse actuelle, nous supposons que notre probabilité divine est donnée par le
modele de superpopulation de Bernoulli, soit n, :ZLR“ et p(A)=Pr(n, >0|A)=1-11,_, (1- =),
ot A={A,ie NV} Etant donné que, dans ce cas-ci, R est contrdlé par une probabilité divine, la taille
de D’échantillon n; n’est plus une variable du plan de sondage qui conditionne notre schéma de
réplication; ce n’est généralement plus une statistique ancillaire. Néanmoins, nous devrions imposer
comme condition que n; >0, ce qui représente une exigence universelle pour 1’élaboration d’estimations
fondées sur des données pour G. Heureusement, cette condition ne crée pas de complications
mathématiques a la simplicité accordée par I’indépendance de 7,,i e & comme fonctions de A. Cela
est da au fait que 7 (A)=Pr(R =1|A,n,>0)=7 / p(A), mais la constante de normalisation p(A),
qui dépend de la totalité de A, n’est pas pertinente pour les besoins de la présente étude, comme
I’attribution de poids proportionnels a 7" (A).

Par conséquent, selon cette probabilité divine, qui correspond au (véritable modéle pour le) scénario du
modéle q dans I’article de Wu (2022), nous obtenons, pour chaque W, choisi selon 1’équation (3.1),

E(cﬁyz|A, ng >0) =Cov, W,E[R,|A,ng >0],y, —m(x,))
= p_l(A) COVI (WI Y, - m(x,)), (4-1)

ou E est choisi par rapport a la probabilité divine (inconnue) en lien avec R, (pour une valeur | fixe).
Ensuite, que nous voulions ou non garantir une espérance nulle dans I’équation (3.2) ou I’équation (4.1),
nous imposerons W, z, «c1, ¢’est-a-dire W, oc z;*, la pondération de probabilité inverse bien connue. Par
conséquent, si notre modele postulé g nous permet de saisir z; de fagon fiable dans la réalité, alors
¢, =0, (N7¥?) parce qu’il a une moyenne nulle (pour ce qui est de la probabilité divine), et qu’il s’agit
d’une moyenne pondérée de N variables de Bernoulli essentiellement indépendantes, comme on le voit
dans I’équation (3.1).
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Il s’agit d’une approche axée sur la randomisation parce qu’elle traite toutes les valeurs des
caractéristiques de la population finie A comme étant fixes, et les répliques hypothétiques sont générées
uniquement au moyen de réalisations répétées de 1’indicateur d’enregistrement R,. Bien sir, les valeurs
de {z,,ie NV} sont généralement inconnues, et pire encore, elles ne peuvent pas étre estimées a partir
d’un échantillon non probabiliste sans que I’on formule d’autres hypothéses. Pour poursuivre, nous posons
des hypothéses comme I’hypothése de répartition au hasard des données manquantes, c’est-a-dire
Pr(R =1|A)=Pr(R =1|x;), et I’exigence d’un échantillon auxiliaire afin que nous ayons certaines
valeurs de Xx; au moyen de R, =0. Nous avons également des choix sur la fagon d’estimer la propension
d’inclusion 7, =Pr(R =1| X;), de facon parametrique ou non paramétrique. Ces hypotheses, ces
exigences et ces méthodes d’estimation sont toutes essentielles a la mise en ceuvre pratique, comme Wu
(2022) en a fait I’évaluation et 1’examen avec soin; voir aussi, dans I’article de Tan (2010), une
comparaison détaillée des différentes stratégies d’estimation. Néanmoins, 1’idée générale des méthodes de
quasi-randomisation est de choisir W, pour libérer Ii, =W,R, de | en espérance selon les repliques

hypothétiques postulées, pour regagner la liberté garantie par 1’échantillonnage probabiliste.

De facon complémentaire, les méthodes de superpopulation visent a miniaturiser c,, en rendant
I’autre variable dans c, ,, c’est-a-dire z,, exempte de | en espérance, mais selon un schéma de
réplication hypothétique différent. Dans ce cas-ci, I’idée est de choisir un m(X;) qui soit une bonne
approximation de y, de sorte que le résidu z, =y, —m(x;) sera nul en espérance conditionnellement a X.
En général, on le fait en considérant un modéle conjoint pour {R;, y;} étant donné X, et avec un modéle
de régression particulier &(y|X), au moyen de la notation de Wu (2022). 1l est important d’admettre que,
bien que nous ne précisions que le modele de régression y; étant donné X;, nous devons inclure R; dans
les répliques afin de saisir la dépendance possible de R, a la totalité de A ={y,,x,}, ce qui est la
principale préoccupation pour les échantillons non probabilistes. En effet, c’est cette spécification
conjointe qui permet I’adoption de 1’hypothése de répartition au hasard des données manquantes pour
réduire P (y, | X.,R)=P(y, |Xi), ce qui nous permet de nous concentrer sur la spécification d’un modéle
de régression unique & (Y, |xi) pour les personnes observées et non observées. Par conséquent, quand

nous écrivons E,, nous entendons I’espérance pour ce qui est de
PR, Y |Xi) = P(Ri|xi) P(yi| Ri,X) = 7Z'iRi (1_7Z-i)1_Ri§(yi |Xi)! (4.2)

ou 7z, =Pr(R, =1|xi) N’est pas précisé, contrairement a ce qui se passe dans la méthode de quasi-
randomisation.

Il s’ensuit alors que, conditionnellement a X ={x;,ie AV} et n, >0, qui ne modifie pas P(y| X)
parce que Yy et R sont indépendants étant donné X, nous obtenons

E(cs,| X, ng>0) = [p(X)]" Cov, W, ;, E[y, | %,1-m(x,))- (4.3)

Il est clair que 1’équation (4.3) devient nulle quand nous choisissons m(x,)=E_[y, |x,] et que le modéle
& (de premier ordre) est correctement précisé, c’est-a-dire que E.[y, |X,]= Ely, |X|]. Cela résume la
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méthode de la superpopulation et donne c., =0, (N¥?) pour des raisons semblables & celles données
pour le cadre de quasi-randomisation.

5. Quasi-randomisation et mise en cuvre de la méthode de
superpopulation

Une fois qu’un modele conjoint pour {R;, ¥;} est configuré, nous pouvons bien shr ’utiliser pour
estimer a la fois 7; et la fonction de régression m(x). Chaque estimation est rendue possible par la
disponibilité de 1’échantillon probabiliste auxiliaire et I’hypothése de répartition au hasard des données
manquantes. Mais comme nous |’avons montré précédemment, il suffit de préciser et d’estimer
correctement 1’une des deux pour miniaturiser C,,. Cependant, a partir de I’équation (4.3), pour que la
covariance ou la corrélation soit nulle, ni la correction multiplicative de 7, au moyen de W, ni
I’ajustement additif de E(Yy, | X,) au moyen de m(X,) n’ont besoin d’étre corrects. Il faut seulement
qu’apres la correction ou I’ajustement, les éléments qui restent ne soient pas corrélés entre eux. Le cadre
d’EMVC collaborative mentionné précédemment a essentiellement été élaboré a partir de cette
perspective (par exemple voir la section 3.1 de van der Laan et Gruber, 2009), bien que les traitements
mathématiques complexes présents dans la littérature aient pu décourager les lecteurs de chercher une
compréhension aussi intuitive.

Pour donner un exemple simple, prenons une population finie qui est un échantillon indépendant et

identiquement distribué d’un modéle de superpopulation :

E[y|x] = iﬁkxk, X ~ N(0,1). (5.1)

L’échantillon non probabiliste est généré par un mécanisme R comme Pr(R :1| Y, x) = 72'( | x| ), c’est-a-
dire qu’il est déterminé par I’ampleur de X seulement. Supposons que nous avons précisé incorrectement
la forme de fonction pour 7 (par exemple le modele divin peut ne pas étre monotone dans |x| mais le
modéle de procédé, comme le lien logistique classique, 1’est), ainsi que le modéle de régression en
choisissant m(x)=h, +b, x+b, xX*. Puisque x* n’est corrélé ni avec X ni avec x* selon x~N(0,1),
nous savons que notre estimateur par les moindres carrés pour b, serait toujours valide pour B, méme
dans le modéle de régression incorrectement précisé. Cela suffit pour assurer 1’absence de biais
asymptotique (quand N —o0) de I’estimateur « doublement robuste » suivant pour x«=Y,, la moyenne
de population finie,

o R i-me) 3 R ()

:u+ *
ZiNzl RiW(|Xi|) iN:1 Ri

ol R" indique I’échantillon auxiliaire (de x seulement). Ou encore, de fagon équivalente,

: (5.2)
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~ Cov, (Rw(]x[), y, —(x, ) ov, (R}, 1M(x,)) (5.3)
E

S E,(R,W(|x,|)) & ) '

ce qui rend plus clair le fait que tout biais dans £, est contrdlé par la covariance (ou la corrélation)
comprenant R, puisque la covariance comprenant R™ est déja miniaturisée par 1’hypothése selon laquelle
I’échantillon auxiliaire est probabiliste (qui, par souci de simplicité, est supposé étre un échantillon
aléatoire simple).

Dans le cas présent, w(x) représente toute fonction de ponderation telle que E, [|x|3 w(Ix )] <o, ol
I’espérance est prise par rapport a X~ N (0,1), et m(x)=b, +b, x+ ,32 x?, ol ﬁz est I’estimateur par les
moindres carrés pour £, a partir de I’échantillon biaisé, et ou b, et b, peuvent étre choisis arbitrairement.
Parce que la covariance ou la corrélation de la population finie entre 7(|x,|)w(|x,|) et x est O, (N¥?)
quand k=1 et quand k=3, les parties ajustées de facon erronée pour 7 ou m ne contribuent pas
(asymptotiquement) a la cdd, puisqu’elles ne sont pas corrélées les unes avec les autres dans le modele de
la superpopulation, ce qui entraine une robustesse supplémentaire dépassant la « double robustesse ». Bien
entendu, cela ne signifie pas que nous pouvons ajuster de fagon erronée un modele arbitrairement et tout
de méme obtenir des estimateurs valides, mais cela implique qu’avoir un modéle correct au moins est une
condition suffisante, mais pas nécessaire, pour que les estimateurs doublement robustes soient valides.

11 est aussi intéressant de souligner que, dans la mise en forme du modele de régression, nous n’avons
pas nécessairement besoin d’invoquer une probabilité de procédé, par exemple un modéle de régression de
la superpopulation, parce que la variable d’IPF fournit une régression de la population finie par
I’application de la méthode des moindres carrés pour exécuter une régression de y, sur X;,ie NV . Cette
régression qui s’autoajuste ne nous précise pas vraiment si la droite de régression y =m(x) qui en résulte
est un bon ajustement de (y,,X;) ou non. Cependant, I’exemple ci-dessus indique que pour estimer la
moyenne de population de y, 1’absence d’ajustement peut ne pas avoir beaucoup d’importance, tant que
le «résidu» z, =y, —m(x,) a peu de corrélation avec W, z,, en tant que deux fonctions de la variable
d’IPF |. En effet, comme nous I’avons vu a la section 3, nous pouvons envisager d’inclure 7, dans le
modéle de régression m(X,, 77,). D’autres recherches devront examiner le degré d’efficacité générale de
cette stratégie.

6. Sous-échantillonnage de contrebalancement

6.1 L’effet dévastateur du défaut des données sur la taille d’échantillon
efficace

L’étude de la qualité des données aboutit a une constatation importante qui en a surpris plus d’un, a
savoir la petite taille de nos « mégadonnées » si I’on tient compte du défaut des données. Pour la prouver

mathématiquement, nous pouvons €établir un rapport d’égalité entre 1’erreur quadratique moyenne (EQM)
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de G, dans I’équation (2.1) et 'EQM d’un estimateur d’échantillonnage aléatoire simple de taille n-.
Cela permet d’obtenir (voir le calcul dans I’article de Meng, 2018) :

S TR S T
) 1_ fW E[pé(;] l_ fW pé@

: (6.1)

ot f, =n, /N etl’espérance E est choisie par rapport a la distribution conditionnelle de R étant donné
n,. Il convient de mentionner que cette distribution (conditionnelle) peut comprendre les trois types de
probabilité abordés a la section 1.2, car les variations dans R peuvent provenir de sources multiples. A
titre d’exemple, dans les sondages d’opinion typiques, il y a 1) une probabilité du plan dans I’indicateur
d’échantillonnage, 2) une probabilité divine dans la formulation du mécanisme de la non-réponse et 3) une

probabilité de procédé pour I’estimation du mécanisme et des poids.

L’expression (6.1) est la version pondérée ou ’extension de I’expression fournie dans I’article de
Meng (2018) comportant des poids égaux, ce qui révéle I’effet dévastateur d’une cdd apparemment
minuscule. Supposons que notre échantillon représente 1 % de la population et qu’il est miné par une cdd
de 0,5 %. Si nous appliquons (au moyen des poids égaux) f, = 0,01 et p; ; = 0,005 a I’expression (6.1),
nous obtenons ny ~ 404, quelle que soit la taille de ['échantillon n,. Dans le cas de 1’élection
présidentielle de 2020 aux Etats-Unis, 1 % de la population d’électeurs représente environ 1,55 million de
personnes. La perte de la taille d’échantillon en raison d’une cdd de 0,5 % est ainsi d’environ 1 -
(404/1 550 000) > 99,97 %. Ces pertes apparemment impossibles ont été relevées dans les études sur les
élections (Meng, 2018) et les études sur la vaccination contre la COVID-19 (Bradley et coll., 2021). Une
des conséquences les plus dévastatrices de ces pertes est le « paradoxe des mégadonnées » : plus la taille
(apparente) des données est grande, plus nous nous leurrons parce que notre fausse confiance (au sens
technique et littéral) augmente en fonction de la taille erronée des données, alors que la probabilité de
couverture réelle des intervalles de confiance incorrectement construits devient extrémement faible
(Meng, 2018; Msaouel, 2022).

Cette réalité a tout de méme une conséquence positive : nous pouvons échanger la grande quantité de
données contre des données de qualité et finir par obtenir des estimations statistiqguement plus exactes.
Bien s(r, pour réduire le biais, il nous faudra des renseignements le concernant. Si nous avons des
renseignements fiables sur la valeur de la cdd, nous pouvons corriger directement le biais dans
I’estimation de la moyenne de la population correspondant a la cdd, par exemple par une approche
bayésienne semblable & celle adoptée par Isakov et Kuriwaki (2020) dans leur analyse par scénario. De
plus, si nous avons suffisamment de renseignements pour construire des poids fiables, nous pouvons
utiliser les poids pour corriger les biais de sélection comme nous le faisons habituellement. Néanmoins,
méme dans ces cas, il est parfois utile de créer une miniature représentative de la population a partir d’un
échantillon biaisé a des fins générales. Cela peut, par exemple, éliminer ’anxiété de nombreux spécialistes
et les erreurs qu’ils sont susceptibles de commettre parce qu’ils ne maitrisent pas 1’utilisation des poids.
De fait, peu de gens savent vraiment traiter les poids, parce que « la pondération des enquétes est une
véritable pagaille! » (Gelman, 2007).
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Cependant, en général, la création d’une miniature représentative a partir d’un échantillon biaisé est
une tache difficile, surtout parce que la cdd peut (et va) varier selon la variable d’intérét. Néanmoins, tout
comme la pondération est un outil populaire, malgré toutes ses imperfections, nous étudierons la
miniaturisation représentative pour voir jusqu’ou cette idée peut nous mener. L’exemple suivant nous
servira donc seulement de piste de réflexion. Nous examinerons un scénario courant, mais difficile, dans
lequel nous disposons de renseignements ou d’une compréhension raisonnables sur 1’orientation du biais,
c’est-a-dire le signe de la cdd, mais de renseignements plutdt vagues sur son ampleur. Un bon exemple est
la non-représentativité des sondages électoraux parce que les électeurs ont tendance a ne pas vouloir
divulguer leurs préférences quand ils prévoient voter pour un candidat impopulaire dans la société. Nous
connaissons donc D’orientation du biais, mais peu de choses au sujet de son degré, a part quelques
conjectures (par exemple une fourchette de 10 points de pourcentage).

6.2 Lacréation d’un sous-échantillon moins biaisé

L’idée de base consiste a utiliser ces renseignements partiels au sujet du biais de sélection pour
concevoir un plan de sous-échantillonnage biaisé afin de contrebalancer le biais de 1’échantillon original,
de sorte que les sous-échantillons qui en résultent aient une forte probabilité d’étre moins biaisés que
I’échantillon original de notre population cible. Autrement dit, nous créons un indicateur de sous-
échantillonnage S, de fagon a obtenir une probabilité élevée de réduction de la corrélation entre S,R, et
G,, comparativement a la valeur originale de p; 5, a un point tel qu’elle compensera la perte de la taille
d’échantillon et réduira donc I’EQM de notre estimateur (par exemple la moyenne de 1’échantillon). Nous
parlons de probabilité élevée, dans un sens non technique, car en I’absence de renseignements complets
sur le mécanisme de réponse ou d’enregistrement, nous ne pouvons jamais garantir qu’un sous-
échantillonnage de contrebalancement (SECB) soit toujours meilleur. Il reste qu’une exécution judicieuse

peut réduire la probabilité de commettre de graves erreurs.

A titre d’exemple, prenons le cas ot y est binaire. Soit A=r, —r,, ol r, est la propension de réponse
ou de déclaration chez les personnes dont les réponses auront la valeur y: r, =Pr, (R, =l| y,=Y). Si
I’échantillon est représentatif, alors comme pg o, A est miniaturisé, ce qui signifie qu’il est de ’ordre de
N2, Cela se constate le plus clairement au moyen de I’identité facilement vérifiable (voir la formule
[4.1] dans Particle de Meng, 2018)

_CoviR) [T .
A o(-p) '\ pa-p (6.2)

ou p=Pr (y,=1) et f,=Pr, (R, =1), qui est le taux d’échantillonnage original. Un ingrédient clé du
SECB consiste & déterminer s, =P, (S, =1]y, =y, R, =1) pour y=0,1, c’est-a-dire, les probabilités de
sous-échantillonnage des personnes qui ont déclaré y=1 et y =0, respectivement.

Pour déterminer les choix avantageux, supposons que fs =Pr, (S, =1|R, =1) est le taux de sous-
échantillonnage et que A =s; I, —s, I,. Ensuite, en appliquant I’équation (2.2) (au moyen de poids égaux)
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et I’équation (6.2) a la moyenne de 1’échantillon et a la moyenne du sous-échantillon, nous constatons que
I’erreur de magnitude (réelle) du sous-échantillon est plus faible si, et seulement si

( As ] < [Aj o 2> (ﬁj . (6.3)
Tt i A

Silon écrit r=r,/r, et s=s,/s,, le deuxieme membre de ’expression (6.3) devient

" 2 rs—1 ’
[sp"+(1-p")] > (ﬁ] , (6.4)

ol p =Pr, (y, =1|R, =1) est observé dans I’échantillon original, ce qui devrait nous rappeler que p”
peut étre plutét différent du p que nous recherchons, en raison du mécanisme R biaisé.

Un choix immédiat pour satisfaire 1’expression (6.4) consiste a établir s=r"", ce qui bien sir est
généralement irréaliste, car si nous connaissons la valeur de r, le probléme serait beaucoup plus simple.
Pour étudier la marge de manceuvre dont nous disposons pour nous écarter de ce choix idéal, nous

supposons & =r —1 pour ensuite montrer que 1’expression (6.4) équivaut a
(s—1) {[1+ @+ p) 8] (s-1)+25} < O. (6.5)

Cela indique précisément les choix admissibles de s sans correction excessive (dans I’ampleur du biais
qui en résulte) :

(i) Quand r >1, c’est-a-dire 8 >0, nous pouvons prendre tout s de sorte que

[1-(1-p)dl _ s <1 (6.6)
1+(1+p)s ’ '

(if) Quand r <1, c’est-a-dire ¢ <0, nous pouvons prendre tout s de sorte que

1<g< 1-@A-p)d

< ——="bBJ9 (6.7)
[1+(@+p)al,

Cette paire de résultats confirme un certain nombre de nos intuitions, mais offrent également des
quantifications moins évidentes. Etant donné que nous sous-échantillonnons pour compenser le biais de
I’échantillon original, s et r doivent rester du coté oppose a 1, c’est-a-dire (s—1) (r—1)=(s—1) 6 <0,
comme on le voit dans les expressions (6.6) et (6.7). Pour éviter les corrections excessives, il faut certaines
limites, mais il est également possible que le biais initial soit si mauvais qu’aucun schéma de sous-
échantillonnage ne puisse empirer les choses, ce qui se reflete dans la fonction de positivité [x], des deux
expressions mentionnées ci-dessus. Toutefois, pour les limites comme pour les seuils d’activation des
fonctions de positivité, les expressions ne sont pas si évidentes. Il n’est pas non plus évident que ces
expressions dépendent indirectement de la variable inconnue p par I’intermédiaire de la variable observée
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p". Ainsi, seule la connaissance préalable de r est requise pour la mise en ceuvre ou 1’évaluation du
SECB.

Cette observation donne a penser que nous pouvons mettre en ccuvre un SECB avantageux quand nous
pouvons emprunter des renseignements provenant d’autres enquétes (ou études) dans lesquelles les
comportements de réponse ou d’enregistrement sont de nature semblable. Par exemple, nous pourrions
apprendre que pour une enquéte antérieure semblable, r= 1,5 (par exemple les enquétes pour lesquelles
y =1 avaient 6 % de chance d’étre enregistrées et celles pour lesquelles y =0 avaient seulement 4 % de
chance). Compte tenu de I’incertitude de la similarité des deux enquétes, nous pourrions sans hésitation
poser (1,2; 1,8) comme fourchette plausible pour r dans la présente étude. Si nous observons que p” =
0,6, cela signifie que le maximum, selon la fourchette r e (1,2; 1,8), de la limite inférieure de la variable

s admissible, comme 1’illustre 1’expression (6.6), est

[1-(1-06)(r-D]. _ [1,4-04r], _14-04x12 _
1+1,6(r-1) 16r-06  16x12-06

07. (6.8)

Par conséquent, tant que nous choisissons se[0,7;1), il est peu probable que notre correction soit
excessive. Le prix que nous payons pour cette robustesse est que le sous-échantillon qui en résulte n’est
pas aussi bon qu’il pourrait 1’étre, par exemple quand la variable sous-jacente r de la présente étude est
effectivement 1,5 (en espérance). Quel que soit le choix de s<[0,7;1), il ne donnera pas la correction
compléte fournie par s=1/r = 0,67, c’est-a-dire que la moyenne du sous-échantillon aura toujours un
biais positif, mais elle aura une EQM plus petite que la moyenne de 1’échantillon d’origine. Il faut bien
entendu soigneusement étudier la faisabilité et 1’efficacité de ce type de SECB avant de pouvoir le
recommander pour un usage général, en particulier au-dela d’un y binaire. La littérature sur
I’échantillonnage inverse (Hinkins, Oh et Scheuren, 1997; Rao, Scott et Benhin, 2003) est d’une grande
pertinence pour de telles investigations, car elle vise également a produire des échantillons aléatoires
simples par sous-échantillonnage, bien qu’avec une motivation différente (pour transformer des enquétes
complexes en enquétes simples afin de faciliter I’analyse).

/. L’échantillonnage probabiliste comme aspiration et non comme
prescription

Comme la définition de la cdd devrait I’indiquer explicitement, il n’est pas possible de 1’estimer
directement a partir de 1’échantillon biaisé seulement. C’est la raison pour laquelle on pourrait
naturellement se demander (et ’on devrait se demander) dans quelle mesure la cdd est utile. En fait, la
réponse se révele de plus en plus longue étant donné que la cdd est sans modeéle et donc, elle constitue une
mesure polyvalente de la qualité des données pour les échantillons probabilistes et les échantillons non
probabilistes. Son utilité pour produire des renseignements théoriques est démontrée par son réle dans la

quantification du compromis entre la qualité et la quantité des données au moyen de la taille d’échantillon
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efficace, comme on I’a vu dans la formule (6.1), par la compréhension des erreurs de simulation dans la
méthode de quasi-Monte Carlo, comme 1’a étudiée Hickernell (2016), et par I’anticipation du phénoméne
de « robustesse plus que double » présenté dans la section 5. Ses emplois méthodologiques sont illustrés
dans les analyses de scénarios concernant 1’¢lection présidentielle américaine de 2020 (Isakov et
Kuriwaki, 2020) et dans les évaluations de la vaccination contre la COVID-19 (Bradley et coll., 2021).
Ses effets pratiques se trouvent dans des études épidémiologiques (Dempsey, 2020), dans des ouvrages sur
la physique des particules (Courtoy, Houston, Nadolsky, Xie, Yan et Yuan, 2022) et dans des sondages
politiques (Bailey, 2023).

Il n’est pas surprenant que, dans le cadre de ces applications pratiques, les spécialistes aient trouvé
utiles la notion de cdd et la décomposition des erreurs sous-jacentes de 1’équation (2.2) en raison des
échantillons non probabilistes avec lesquels ils doivent composer, soit en raison de distorsions des
échantillons probabilistes, par exemple celles causées par un mécanisme de non-réponse biaisé, ou en
raison de biais de sélection, comme dans le cas des tests sélectifs de dépistage de la COVID-19. L’analyse
du professeur Wu, ainsi que les nombreuses références indiquées dans son article et dans la présente
étude, devrait clairement montrer que les échantillons non probabilistes sont presque certainement partout.
Je n’ai pas recours a cette expression fortement probabiliste seulement pour sa valeur humoristique.
Lorsque nous considérons le nombre inexplicable de valeurs possibles pour la moyenne de la cdd, la
probabilité (peu importe la fagon dont nous la construisons pour saisir le Far West des processus de
collecte de données) qu’elle soit précisément de zéro doit étre nulle. Cette moyenne nulle est une
condition nécessaire pour que 1’échantillon soit un échantillon probabiliste, car un échantillon probabiliste
laisse entendre que la cdd soit de I’ordre N2 (Meng, 2018), ce qui est impossible quand sa moyenne
n’est pas nulle (asymptotiquement). Cette observation nous donne a penser que nous devrions nous
¢éloigner de la tradition consistant a traiter 1’échantillonnage probabiliste comme une piéce maitresse, puis
a essayer de modéliser le monde beaucoup plus vaste des échantillons non probabilistes comme des
« déviations » de celui-ci. Nous devrions plutét commencer par étudier les échantillons a 1’aide de
mécanismes de collecte généraux et d’outils ou de concepts comme la cdd, puis nous devrions traiter les
échantillons probabilistes (de plan) comme un cas idéal treés particulier, qui doit toujours rester une
aspiration, mais jamais la seule prescription a respecter.
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