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Genése et évolution des fondements théoriques
de Pestimation et de I’analyse fondées
sur les sondages
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RESUME

A Dorigine, les recherches en théorie et pratique des sondages étaient surtout orientées vers 1’élabora-
tion de plans de sondage efficaces et de méthodes d’estimation de total ou de moyenne de population
tout aussi efficaces. Par la suite, on s’est attaché a faire une analyse critique des fondements théoriques
de P’estimation fondée sur les sondages et on a proposé des modeles d’inférence pour les totaux ou les
moyennes. Durant les dix derniéres années, des progres sensibles ont été réalisés dans 1’élaboration de
méthodes d’analyse de données d’enquéte qui tiennent compte de la complexité du plan de sondage. Dans
cet article, nous passons en revue quelques-unes des étapes de cette évolution et nous en faisons I’évaluation.

MOTS CLES: Fondements de I'inférence; analyse de données d’enquéte; logiciel.

1. LES PREMIERS JALONS DE LA RECHERCHE EN SONDAGES

Avant 1950 ou méme 1960, la recherche sur les enquétes par sondage était surtout motivée
par le désir d’obtenir, au cofiit voulu, des estimateurs de totaux, de moyennes ou de propor-
tions raisonnablement efficaces pour de grandes populations de plus en plus complexes. De
nombreux recueils d’articles renferment des analyses des premiéres études qui ont été faites
sur I’échantillonnage de populations humaines (voir par exemple Hansen, Dalenius et Tepping
1985 et Bellhouse 1988).

La théorie mathématique des sondages remonte 2 la fin du dix-neuviéme siécle, a I’époque
du statisticien norvégien A.N. Kiaer. Celui-ci fut le premier a faire valoir les mérites de ce qu’on
appelait aI’époque ‘la méthode représentative’’, ou I’échantillonnage, par rapport au dénom-
brement complet. Pour Kiaer (1897), un échantillon représentatif était un échantillon qui devait
refléter la population finie d’ou il était tiré. Il y avait deux fagons d’obtenir un tel échantillon:
par randomisation ou par échantillonnage raisonné (équilibré). A Iorigine, la seconde méthode
avait la faveur de tous mais peu a peu, la randomisation devint une sérieuse alternative. Dans
les années 1920, ’'une et I’autre étaient largement utilisées. Bowley (1926) fait un résumé des
principales étapes qui ont marqué, a cette époque, 1I’évolution des deux méthodes d’échantil-
lonnage. Il signale notamment la création de 1’échantillonnage aléatoire stratifié avec réparti-
tion proportionnelle et I’élaboration de formules permettant de déterminer le degré de précision
d’une estimation tirée d’un échantillon choisi de fagon raisonnée.

La publication du fameux article de Neyman (1934) est venue défaire le rapport d’égalité
qui existait entre I’échantillonnage aléatoire et I’échantillonnage par choix raisonné. Neyman
avait réussi a expliquer, tant du point de vue théorique que pratique, pourquoi la premiére
méthode devait &tre préférée a la seconde dans les grandes enquétes qui avaient cours a I’épo-
que. De plus, ’article de Neyman a favorisé un approfondissement des méthodes d’échantil-
lonnage aléatoire. Auparavant, Bowley et ses collaborateurs n’utilisaient que des plans de
sondage qui prévoyaient la méme probabilité de sélection pour toutes les unités de la popula-
tion. C’était pour eux la seule fagon d’obtenir un échantillon représentatif. Neyman (1934)
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est venu modifier cette conception étroite de I’échantillonnage en introduisant la notion d’échan-
tillonnage stratifié avec répartition ‘‘optimale’’ et d’échantillonnage en grappes avec estima-
tion par quotient. Dans les deux cas, on peut obtenir des estimations “‘valables’’ de totaux,
de moyennes ou de proportions de population sans devoir s’appuyer sur un échantillon repré-
sentatif prélevé  ’aide d’un plan avec probabilités de sélection égales. Enfin, Neyman a aussi
fait avancer la théorie des sondages en introduisant la notion de fonction de coiit (Neyman
1938); cette fonction permet de déterminer, dans un sondage a deux phases, le mode de répar-
tition de I’échantillon pour lequel la variance est minimum, étant donné un budget défini.

Les travaux de Neyman ont amené d’autres statisticiens a poursuivre la recherche dans le
méme sens et A compléter, le cas échéant, ’oeuvre de Neyman. Ainsi, parmi les principaux
sujets de recherche, il convient de mentionner I’estimation par quotient et par régression dans
le sondage & deux phases (Cochran 1939), la détermination de points de stratification ‘opti-
male”’ et du mode de répartition ‘‘optimale’’ en présence de plusieurs parametres ou caracté-
ristiques (Dalenius 1957), et I’échantillonnage répét€ une fois avec remise partielle des unités
(Jessen 1942); ce dernier sujet a été approfondi par Patterson (1950) et Hansen et coll. (1953,
p. 470-503), qui en sont venus & parler d’échantillonnage répété plus d’une fois (ou d’échan-
tillonnage avec renouvellement). L’échantillonnage avec renouvellement et les estimateurs
““‘composites’’ qui s’y rattachent servent souvent aujourd’hui a estimer des niveaux et des varia-
tions a I’aide de données tirées des grandes enquétes permanentes a objectifs multiples (par
exemple la Current Population Survey (CPS), réalisée par le U.S. Bureau of the Census).

Les travaux de Neyman ont eu aussi une influence déterminante sur les recherches qu’effec-
tuaient Morris Hansen, William Hurwitz et leurs collégues au U.S. Bureau of the Census. Sti-
mulés par les difficultés que posaient les plans de sondage des grandes enquétes et par la fagon
dont Neyman abordait 1a théorie des sondages, Hansen et Hurwitz (1943) ont élaboré la théo-
rie de I’échantillonnage avec probabilité proportionnelle 4 la taille avec remise (aussi appelé
échantillonnage PPT). Dans les enquétes a plusieurs degrés, cette méthode permet de répartir
a peu preés également la charge de travail entre les interviewers, ce qui facilite la gestion de ce
genre d’enquétes. De plus, I’échantillonnage PPT contribue a réduire sensiblement la variance
des estimations en limitant la variabilité attribuable 4 I’inégalité des tailles de grappe sans que
soit nécessaire une stratification selon la taille et en favorisant ainsi la stratification selon
d’autres variables de maniére a réduire la variance. Horvitz et Thompson (1952) et Narain (1951)
ont poussé plus loin les recherches de Hansen et Hurwitz et en sont venus a ’échantillonnage
avec probabilités inégales sans remise. En posant la probabilité de sélection de chaque unité
proportionnelle 3 sa taille 2 chaque degré d’échantillonnage, on conserve les aspects intéres-
sants de la méthode de Hansen-Hurwitz; on utilise en I’occurrence I’estimateur d’Horvitz-
Thompson d’un total de population. Les travaux de Horvitz et Thompson et de Narain ont
ouvert la voie 2 de nombreuses études théoriques et pratiques sur I’échantillonnage avec pro-
babilités inégales sans remise. Brewer et Hanif (1983) et Chaudhuri et Vos (1988) font un
compte-rendu détaillé de ces études.

Madow et Madow (1944) ont jeté les bases de la théorie de I’échantillonnage systématique
et ont défini des modeles de population pour analyser les caractéristiques de ce type d’échan-
tillonnage. Cochran (1946) a élaboré la notion de ¢ ‘superpopulation’’, selon laquelle la popu-
lation finie est tirée d’une superpopulation infinie qui présente certaines caractéristiques. Un
modele de superpopulation permet d’établir la valeur espérée (ou prévue) de variances; on com-
pare ensuite ces variances entre elles afin d’analyser I’efficacité relative de diverses méthodes
d’échantillonnage. L’article de Cochran (1946) est 4 I’origine de nombreuses autres études sur
I’utilisation des modeles de superpopulation dans le choix des méthodes d’échantillonnage et
sur 'inférence dépendante d’un modéle ou I’inférence fondée sur un modele (voir section 2).

Mahalanobis (1946) a élaboré une méthode d’interprétation des sous-échantillons et I’a uti-
lisée largement dans de grandes enquétes en Inde afin d’évaluer les erreurs d’échantillonnage
et les erreurs non dues a I’échantillonnage. La méthode consiste a prélever au moins deux sous-
échantillons indépendants (d’un méme échantillon) selon le méme plan de sondage de sorte
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que I’on puisse tirer de chaque sous-échantillon une estimation acceptable du paramétre d’inté-
rét. En attribuant les sous-échantillons a des interviewers différents (ou a des équipes d’inter-
viewers différentes), on peut établir une estimation acceptable de la variance totale, qui tienne
compte de la variance de réponse corrélée due aux interviewers. Deming (1960) s’est beaucoup
servi de cette méthode (appelée parfois échantillonnage répété) pour établir des estimations
simples de la variance. Cela a donné naissance a des techniques de ré-échantillonnage comme
la méthode jackknife, la méthode BRR (balanced repeated replication) et la méthode boots-
trap, qui permettent d’estimer la variance de statistiques non linéaires complexes (voir section 3).

Enfin, parmi les autres idées qui ont été formulées a propos des enquétes & plan de sondage
complexe, ne manquons pas de souligner la notion d’effet du plan (DEFF), que I’on doit &
Leslie Kish (voir Kish 1965, section 8.2). L’effet du plan est défini comme le rapport entre la
variance d’une statistique selon un plan d’échantillonnage donné et la variance de la méme
statistique selon un échantillonnage aléatoire simple (échantillons de méme taille). La notion
d’effet du plan s’est avérée particulierement utile pour la présentation et la modélisation des
erreurs d’échantillonnage de méme que pour ’analyse de données d’enquéte tirées d’échantil-
lons en grappes et d’échantillons stratifiés (voir section 4).

2. FONDEMENTS THEORIQUES

Bien que Neyman (1934) et d’autres aient réussi a définir des meilleurs estimateurs linéai-
res sans biais pour des plans de sondage simples & I’aide du modele ordinaire de Gauss-Markov,
la théorie classique des sondages s’est formée plus ou moins par induction. On considérait les
estimateurs (et les plans) qui paraissaient acceptables et on en analysait soigneusement les carac-
téristiques a 1’aide de méthodes analytiques ou empiriques; cette analyse prenait le plus sou-
vent la forme d’une comparaison des biais et des erreurs quadratiques moyennes. Dans certains
cas, on avait recours aussi a I’erreur quadratique moyenne ou a la variance espérées suivant
des modeles de superpopulation plausibles. Comme le font remarquer Hansen et coll. (1983),
on n’insistait pas sur la propriété d’&tre sans biais des estimateurs selon un plan de sondage
donné car cette propriété “‘se traduit souvent par des erreurs quadratiques moyennes excessi-
ves”’ (traduction). On mettait plutdt ’accent sur la convergence asymptotique des estimateurs
selon le plan, a tout le moins lorsqu’il fallait établir des estimations d’agrégats a partir d’échan-
tillons suffisamment grands, et on comparait les erreurs quadratiques moyennes de certains
estimateurs asymptotiquement convergents selon le plan afin de choisir un estimateur (et un
plan) acceptable. De plus, en ce qui a trait aux grandes enquétes qui comportent de trés nom-
breuses statistiques, on est souvent plus préoccupé d’appliquer des méthodes d’estimation
uniformes que de limiter la variance de certains paramétres statistiques (comparativement a
d’autres estimateurs qui sont adaptés a chaque parameétre) a cause des limites de temps et
d’argent et d’autres contraintes opérationnelles.

Malgré Iutilité de Papproche classique, le besoin d’un modéele d’inférence pour données
d’enquéte se faisait sentir depuis longtemps. Conscients de ce besoin, plusieurs statisticiens
ont contribué largement a I’élaboration de la théorie de I’inférence pour données d’enquéte,
surtout depuis les 10 ou 20 derniéres années. Divers aspects de cette théorie sont traités dans
de nombreux recueils d’articles (voir par exemple Chaudhuri, 1988) et dans deux ouvrages en
particulier (Cassel et coll. 1977; Chaudhuri et Vos 1988).

La plupart des articles qui ont été écrits sur les fondements de la théorie des sondages pré-
sentent un modele quelque peu idéaliste. Une population sondée U est composée de N éléments
distincts désignés par lalettrej = 1, ..., N.Ilest possible de connaitre précisément la carac-
téristique d’intérét y; (probablement exprimée sous forme de vecteur) rattachce al’élément j
en observant cet élément. On suppose donc qu’il n’existe pas d’erreur de réponse ou de mesure
ou bien, si elles existent, on n’en tient pas compte. Le parametre d’intérét est le total de popu-
lation Y = y; + ... + yy ou la moyenne de population ¥ = Y/N (si N est connu).
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L’échantillon est un sous-ensemble s de U, avec les valeurs y correspondantes, c’est-a-dire,
{(i,y;), i € 5}, prélevé suivant un plan d’échantillonnage qui lui attribue une probabilité
connue p(s) = O pour tous s € S (’ensemble de tous les s possibles) et ¥ ;csp(s) = 1. La
probabilité d’échantillonnage p(s) peut dépendre de variables du plan connues z =
(z1» - ., Zn)’, comme les variables indicatrices de strate et les tailles de grappes, c.-a-d.
p(s) = p(s | z) ou z; est probablement sous forme de vecteur. Dans le cas de I’échantillon-
nage probabiliste, les probabilités de sélection m; = ¥ (5.jes) 2 (5) sont positives, ce qui permet
d’obtenir un estimateur non biaisé ou convergent de Y au sens classique. Il est aussi d’usage
de poser comme condition que les probabilités de sélection composées m; = ¥ (s (i,j) es3 2 (S)
soient positives, ce qui permet d’obtenir un estimateur non biaisé ou convergent de la variance
au sens classique.

La question fondamentale est de faire des inférences (estimation, estimation de variance
et construction d’intervalles de confiance) 4 propos du total Y en observant un échantillon
prélevé selon un plan p(s) précis tout en profitant de I’information supplémentaire disponi-
ble. L’opération comporte essentiellement trois étapes: i) choix d’un plan d’échantillonnage;
ii) choix d’un estimateur Y; iii) choix d’un estimateur de la variance et d’intervalles de con-
fiance. Ces étapes peuvent &tre réalisées selon trois approches différentes: i) approche fondée
sur un plan, que I’on appelle aussi échantillonnage probabiliste ou randomisation,; ii) approche
dépendante d’un modele, aussi appelée approche prédictive ou méthode des probabilités hypo-
thétiques (Hajek 1981); et, iii) une approche hybride, que I’on appelle approche fondée sur
un modeéle. Nous faisons le point ci-dessous sur chacune de ces méthodes.

2.1 Approche fondée sur un plan

Cette approche utilise la méthode probabiliste tant pour 1’échantillonnage que pour I’infé-
rence fondée sur les données. La distribution d’échantillonnage probabiliste permet, méme
dans des cas complexes, de faire des inférences valables quelles que soient les valeurs y de la
population, en ce sens que la variable-pivot £ = ( Y — Y)/s(Y) est distribuée approximati-
vement selon une loi N(0,1), (2 tout le moins pour de grands échantillons), ou s( Y) est ’erreur
type de Y. On a critiqué cette approche en faisant valoir que, malgré I’absence d’hypothéses,
les inférences en question portaient sur des échantillons répétés de la population sondée (ce
qui comprend tous les échantillons s € S et les probabilités correspondantes p(s) plutdt que
sur ’échantillon particulier s qui avait été prélevé. Nous pouvons réfuter en partie ces objections
en ayant recours soit a I’inférence conditionnelle fondée sur un plan, ou il est question d’un
sous-ensemble de S qui “‘a un rapport’’ avec I’échantillon particulier s, ou & une approche fondée
sur un modele.

Horvitz et Thompson (1952) ont contribué de fagon notable & I’élaboration de la théorie
de I’inférence fondée sur un plan en définissant trois catégories d’estimateurs linéaires de Y
puis en évoquant la possibilité que parmi tous les estimateurs linéaires non biaisés possibles
de Y, il ne s’en trouve aucun qui soit le meilleur estimateur (estimateur a variance minimum),
méme dans le cas de I’échantillonnage aléatoire simple. S’inspirant de I’article d’Horvitz et
Thompson, Godambe (1955) a proposé une catégorie générale d’estimateurs linéaires définis par
Iéquation Y, = ¥ e, bsiyi» OU le poids by, se rapporte a I’élément 7 si s a été prélevé et i € s.
Godambe a démontré que cette catégorie d’estimateurs ne comprenait pas de meilleur estima-
teur non biaisé de ¥ pour aucun plan d’échantillonnage p (s). Le critére de la variance mini-
mum ayant été écarté, on en proposa plusieurs autres pour le choix d’un estimateur. Parmi
ceux proposés, le critére d’admissibilité est relativement utile sauf qu’il ne permet pas de faire
une distinction nette entre les avantages des divers estimateurs puisqu’un trop grand nombre
d’estimateurs sont admissibles 2 1a fois. Ghosh (1987) fait une excellente analyse des résultats
observés pour le critére d’admissibilité et les critéres connexes en ce qui a trait a 1’échantillon-
nage dans une population finie. Par 1a méme occasion, il propose de nouveaux critéres pour
Ie choix d’un seul estimateur possible parmi ceux de la catégorie de Godambe pour n’importe
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quel plan d’échantillonnage; cependant, le bien-fondé des propriétés d’optimalité définies par
Godambe souléve des interrogations (voir Rao 1971; Rao et Singh 1973). Par son fameux exem-
ple des “‘éléphants’’, Basu (1971) prouve I'inutilité de deux critéres en particulier, soit celui
de la variance minimum ‘‘indispensable’’ et celui de ’hyperadmissibilité.

Godambe (1966) a déterminé la fonction de vraisemblance du paramétre d’intérét y =
(¥1» ..., Yn)’ 2 partir de I’échantillon {(i,y;),i € s} mais on ignore tout des valeurs
(2 i ¢ 5), et du total Y parce que les N unités de la population sont considérées essentielle-
ment comme N strates d’échantillon indépendantes. Pour remédier a ce probléme, on peut faire
abstraction de quelques-unes des données de maniére que I’échantillon ne soit plus unique et
que I’on obtienne une fonction de vraisemblance informative (Hartley et Rao 1968; Royall
1968). Une autre fagon de contourner la difficulté est de combiner la fonction de vraisemblance
non informative avec des distributions a priori interchangeables a I’aide du théoréme de Bayes
pour en arriver a des inférences a posteriori informatives (Ericson 1969).

L’inférence conditionnelle est un sujet qui a re¢u beaucoup d’attention (et fait ’objet d’une
grande controverse) en statistique classique depuis Fisher (1925). Le choix d’un ensemble fon-
damental pertinent pour I’inférence conditionnelle ne s’impose pas toujours a 1’évidence mais
dans le cas de la stratification a posteriori, il semble raisonnable d’utiliser la taille effective
des strates comme argument de condition dans I’inférence fondée sur un plan (Durbin 1969).
Holt et Smith (1979) se font les propagandistes les plus ardents de I’inférence conditionnelle
fondée sur un plan quoique leur analyse se limite 2 la stratification a posteriori d’un échantil-
lon aléatoire simple. Rao (1985) examine un certain nombre d’exemples concrets avec des échan-
tillons aléatoires pour illustrer I’inférence conditionnelle fondée sur un plan et les difficultés
qu’elle comporte.

Robinson (1987) s’intéresse & I’inférence conditionnelle fondée sur un échantillonnage aléa-
toire simple lorsque seul le total de population x d’une variable concomitante x est connu. En
prenant comme argument de condition la moyenne d’échantillon observée %, il montre que
’estimateur par quotient habituel ¥, = (7/%)X est conditionnellement biaisé. Il réussit a
définir un estimateur par quotient redressé en fonction du biais conditionnel

Y.(red) = Y, + N(r — b)(x — X)X/x, Q.n

our = y/xet best le coefficient de régression de I’échantillon. Il montre aussi qu’un estima-
teur courant de la variance

s2(¥,) = N*(1 = n/N) Y, (i — rx)*/n(n = 1) (2.2)
i€s
est conditionnellement biaisé tandis qu’un autre estimateur classique de la variance
209\ — (s 22(V
s;(Y,) = (X/x)"sc (X)) 2.3)

est en réalité conditionnellement sans biais lorsque » est grand. Robinson montre également
par une étude de simulation que s2(¥,) ressemble beaucoup a ’estimateur de la variance con-
ditionnelle de Y, (red).

2.2 Approche dépendante d’un modéle

Une approche dépendante d’un modeéle implique a strictement parler un échantillonnage
par choix raisonné et la distribution de modele (constituée de réalisations hypothétiques de
y = (J, ..., ¥n)'quisatisfont le modele) permet de faire des inférences valables sur I’échan-
tillon particulier s qui a été prélevé.
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L’approche dépendante d’un modele a été mise de ’avant par Brewer (1963), puis appro-
fondie par Royall et ses collaborateurs a partir de 1970 (voir Royall 1970). La meilleure facon
de la représenter est par un modéle de régression simple

E,(y)=8x;, i=1,...,N; §>0,x>0 (2.4

ol E,, désigne ’espérance mathématique du modeéle. On suppose en outre que la variance du
modele V,,(y;) = o? ol o? est connue sauf pour une constante multiplicative, et que la cova-
riance du modeéle cov,,(¥;, ¥;) = 0,7 # j.Royall (1970) a montré que I’estimateur ordinaire
Ny, non biaisé selon un échantillonnage aléatoire simple, est biaisé selon le modéle défini en
(2.4) et qu’il produit une forte sous-estimation si I’échantillon observé renferme surtout des
unités de petite taille, x;. On peut observer les mémes résultats avec ’approche conditionnelle
fondée sur un plan sans supposer de modele (Rao 1985).

Le meilleur estimateur (ou prédicteur) linéaire non biaisé selon le modeéle de Y suivant le
modéle (2.4) est défini

Y= E yi + E Bx; (2.5

i€s i€s

ous = U — sest’ensemble des unités non échantillonnées et 3 le meilleur estimateur linéaire
sans biais de 8. L’équation (2.5) se rameéne a la formule de I’estimateur par quotient ordinaire
Y, si 67 = o%x;. On calcule Pincertitude de ¥ au moyen de I’équation E, (¥ — Y)% =
V(Y — Y), qui devient

V(¥ — Y) = {X(X — n%x)/(n%)}o? (2.6)

lorsqu’il s’agit de I’estimateur par quotient ordinaire (Y,). Comme (2.6) diminue lorsque %
augmente, le plan optimal est un échantillonnage par choix raisonné des » unités ayant les
valeurs x les plus élevées (en supposant que les valeurs x; de la population sont connues). On
peut obtenir un estimateur non biaisé selon le modéle, s2,(¥ — Y), de V,,(¥ — Y) al’aide
de ’équation (2.6) en remplagant o2 par ’estimateur par les moindres carrés pondérés 62; on
obtient ainsi une variable-pivot ¢,, = (¥ — Y)/s,,(¥ — Y) qui est distribuée approximati-
vement selon une loi N(0,1) d’apres la distribution du modeéle. Ces résultats théoriques sont
impressionnants mais ce genre d’approche peut engendrer des biais appréciables si le modele
en question n’est pas entieérement correct.

Pour parer a cette difficulté, Royall et Herson (1973) ont considéré des écarts au modeéle
qui consistaient en des termes polynomiaux du second degré ou d’un degré plus élevé en x (disons
g-iéme degré) ou en une ordonnée a I’origine ou les deux a la fois, et ont montré qu’un échan-
tillon équilibré pour lequel xY? = XVY), j = 1, ..., g, favorise la robustesse d’estimateurs
en ce sens que ¥, demeure non biaisé selon le modele, ¥ = ¥, xi/net XY = ¥, .yx{/N.
Ils ont aussi montré que 1I’on pouvait accroitre 1’efficacité de I’estimation en combinant I’uti-
lisation de I’estimateur par quotient de Y avec une stratification en fonction de x avec réparti-
tion optimale et échantillonnage équilibré dans chaque strate. Néanmoins, les échantillons
équilibrés qui sont choisis de fagon raisonnée ont leurs inconvénients. Premi¢rement, faute
de régles strictes concernant I’échantillonnage, on peut étre tenté de choisir des unités qui ont
une valeur x; proche de X (lorsque ¢ = 1), ce qui pourrait donner un échantillon non repré-
sentatif si y et x étaient corrélées positivement (Yates 1960, p.40). Deuxiémement, 1’équilibrage
est une opération qui ne présente plus les mémes caractéristiques lorsqu’on s’écarte du modele
de régression polynomial (Madow 1978, p.320). Le mode¢le alternatif doit faire I’objet d’un
équilibrage et il se peut que ce modeéle renferme des termes polynomiaux de degré supérieur
ou d’autres variables ou les deux a la fois et ces variables supplémentaires doivent étre
connues d’avance. Troisiémement, I’échantillonnage équilibré n’est pas réalisable dans les
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enqueétes ou il y a plusieurs caractéristiques d’intérét puisqu’on peut avoir besoin d’un échan-
tillon différent pour chaque variable.

Siles variables concomitantes supplémentaires z du modeéle ne sont pas connues ou ne sont
pas mesurées, Royall et Pfeffermann (1982) recommandent I’échantillonnage aléatoire sim-
ple car grice a cette méthode, il y a des motifs de croire que I’échantillon choisi n’est pas mal
équilibré par rapport a z. Toutefois, dans un article plus récent, Royall et Cumberland (1988)
semblent &tre favorables a une forme de randomisation restreinte, comme le montre 1’extrait
suivant: ‘‘De nombreuses méthodes, parmi lesquelles la randomisation restreinte, la stratifi-
cation et I’échantillonnage systématique, peuvent servir a obtenir des échantillons équilibrés.
Nous n’avons de préférence pour aucune d’entre elles (. . .)”’. Quoi qu’il en soit, la plupart
des partisans de ’approche dépendante d’un modéle semblent recommander 1’échantillonnage
probabiliste sous une forme ou sous une autre, comme le fait remarquer Smith (1984). Par
conséquent, I’approche de I’échantillonnage probabiliste et I’approche dépendante d’un modéle
se distinguent principalement par le choix de la variable-pivot qui contient I’estimateur ¥ ainsi
qu’une mesure de sa variance.

Malgré les limites que nous venons d’exposer, ’approche dépendante d’un modele est utile
pour analyser I’efficacité conditionnelle des méthodes classiques suivant divers modéles plau-
sibles. Par exemple, ’estimateur de la variance s?(Y,) a le méme comportement que la
variance conditionnelle V,,(¥, — Y) suivant le modéle (2.4), ot 6? = o>x;, tandis que s2( ¥,)
est biaisé selon le modele (Royall et Eberhardt 1975). L’estimateur s2( ¥,) montre aussi de la
robustesse lorsqu’on s’écarte de I’hypothése o? = o°x;.

2.3 Approche fondée sur un modéle

Hansen, Madow et Tepping (1983) ont fait ressortir les inconvénients que comporte I’ utili-
sation de méthodes dépendantes d’un modéle méme lorsqu’il s’agit d’un modele apparemment
stable en fonction des données d’échantillon. En introduisant dans le modele (2.4) un défaut
de sensibilité que ne pouvaient révéler des tests de signification fondés sur des échantillons dont
Peffectif pouvait atteindre 400 unités, Hansen et ses collaborateurs ont montré que Ie niveau
de confiance de plan des intervalles construits a 1’aide de la variable-pivot dépendante d’un
modéle #, = (¥, — Y)/s,(¥,) était beaucoup moins élevé que le niveau souhaité et qu’en
plus il diminuait & mesure que la taille de ’échantillon augmentait. La piétre efficacité de ¢,
était attribuable & I’inconsistance asymptotique de I’estimateur Y, pour ce qui a trait 3 échan-
tillonage aléatoire stratifié.

Dans I’approche fondée sur un modéle, on ne s’intéresse qu’aux estimateurs ¥ asymptoti-
quement convergents selon le plan qui sont aussi non biaisés selon le modéle conformément
a un modele hypothétique. On construit aussi des estimateurs de variance qui sont 2 la fois
convergents, en ce qui a trait a la variance de plan de Y, et non biaisés selon le modéle (du moins
approximativement), en ce qui a trait a la variance conditionnelle V,,(¥ — Y). Dans les cir-
constances, la variable-pivot permet donc de faire des inférences valables selon un modéle hypo-
thétique et de parer aux défauts de sensibilité du modele, notamment en favorisant des inférences
valables fondées sur un plan, quelles que soient les valeurs y de la population. Toutefois, on
s’est trés peu intéressé aux propriétés conditionnelles fondées sur un plan des méthodes fon-
dées sur un modeéle dans I’hypothése de I’existence de défauts de sensibilité.

Godambe (1955) a posé par hypothése le modele (2.4), avec V,,(¥;) = o7 et cov ,,(¥;, Yi) =
0,i # j, et a déterminé une borne inférieure, ¥ ;¢ (1/7; — 1)o7, pour la variance prévue de
n’importe quel estimateur linéaire non biaisé selon le plan, ¥,. Il a de plus montré qu’en com-
binant un plan avec taille d’échantillon fixe ol w; = (nx;) /X avec I’estimateur d’Horvitz-
Thompson, Yyr = ¥ ;¢.i/7;, on atteint la borne inférieure a la condition que ¢ = o%¢?. Si
o? # o2x?, il n’existe pas de méthode “‘optimale’’ non biaisée selon le plan. C’est pourquoi
on a élaboré des méthodes asymptotiquement optimales en considérant désormais, outre les
estimateurs non biaisés selon le plan, les estimateurs asymptotiquement convergents selon le
plan. I’estimateur par régression généralisé
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reg = E yi/m + 6( E x,-/7r,~) 2.7)

i€s i€s

est asymptotiquement optimal (c’est-2-dire que la variance espérée asymptotique atteint la
borne inférieure) pour n’importe quel plan a taille d’échantillon fixe ou g; est proportionnel
a ;. Dans l’équatlon ci-dessus, 3 est un estimateur linéaire non biaisé selon le modéle de
Bet E,,,E,,(B — B)? — Olorsque n — oo (Sérndal 1980). Plus particuliérement, on peut ch0151r
le meilleur estimateur non biaisé selon le modéle 8 = (¥ iesWiXi¥i)/ (T iesWix?) 00 w;
1/6? .

Si on choisit 8 = (Z,eswx,y,/ﬂ',)/(E,eswx /m;), ou w; = 1/x;, Y',eg se réduit a
I’expression plus simple (estimateur par quotient)

Vg = XB = Y guvi/mi, 2.8)

i€s

ou g,; = X/ (X jesXi/m;) et g; et converge en probabilité vers 1 lorsque n — oo (Sdrndal et
Wright 1984). Siarndal, Swensson et Wretman (1989) ont proposé, pour les estimateurs Y
du type (2.8), un nouvel estimateur de variance qui est a la fois convergent selon le plan
et approximativement non biaisé pour la variance conditionnelle V,,(¥Y — Y). L’estimateur
de variance qu’ils proposent pour Y,eg est défini

SZ(Yreg) = E (7ri7rj - 7rij)'"'ij_'l(gsiéi - gsjéj)2 (2.9

i<jes

oug = (y; — Bx;)/m; . Dans le cas de 1’échantillonnage aléatoire simple, s2( f’,eg) se ramene
a s2(Y,), défini en (3.7), ce qui est justifié selon ’approche de la prédiction et I’approche de
la randomisation conditionnelle. Kott (1987) a proposé d’appliquer un facteur de redressement
a Pestimateur de la variance de Yates-Grundy classique, s%¢( ¥) de n’importe quel estimateur
Y fondé sur un modele et asymptotiquement convergent selon le plan. L’estimateur de la
variance de Kott

§46(¥) = k(D V(¥ — V)/Ensha(D)] (2.10)

est a la fois non biaisé selon le modéle et asymptotiquement convergent selon le plan. Toute-
fois, pour des estimateurs du type (2.8), I’estimateur de la variance de Sérndal et coll. semble
plus simple puisqu’on I’obtient en remplagant simplement é; par g;é; dans la formule de
I’estimateur de variance classique s (Y).

On obtient ’estimateur par régression classique en considérant tout d’abord une constante
B au lieu de 3 dans I’équation (2.7), puis en substituant & cet estimateur un estimateur conver-
gent de Bop,, qui est la valeur de B pour laquelle la variance du plan est minimisée. L’estima-
teur par régression classique ne dépend pas de la validité d’aucun modéle. Cependant, on peut
obtenir une valeur approchée de la variance de plan optimale dans I’approche fondée sur un
modele en redéfinissant le modele (2.4) par I’équation E(y;) = Bx; + +ym;, puis en se servant
de (B,9)’, Pestimateur par régression pondéré de (8,y)’, avec comme poids w; = 1/ x?.
L’estlmateur de Y ainsi obtenu se rameéne a ’équation (2. 7), ou B est remplagé par 3 (Isaki
et Fuller 1982; Montanari 1987). Toute autre valeur pour 8 donnera une variance asymptoti-
que plus élevée.

Little (1983) a soutenu qu’il ne fallait utiliser que des modeles qui produisent des meilleurs
estimateurs linéaires non biaisés selon le modéle et asymptotiquement convergents selon le plan
puisque ces estimateurs sont optimaux lorsque le modele est vrai. Une fagon d’en arriver a cela
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est d’ajouter au modele (2.4) une variable auxiliaire #; = o?(1 — 7;)/m;, c’est-a-dire d’utiliser
I’équation E(y;) = Bx; + yu; (Sarndal et Wright 1984). Si nous ajoutons au méme modéle
deux variables auxiliaires, o?/; et o (ce qui donne E(y;) = Bx; + yo?/m; + 807, nous obte-
nons un meilleur estimateur linéaire non biaisé selon le modéle, asymptotiquement convergent
selon le plan de la forme ¥ = ¥ ., g5 ¥;/7; (Sirndal et Wright 1984). De plus, nous obser-
vons une variance asymptotique espérée minimum si nous choisissons un plan d’échantillon-
nage ol ; est proportionnel 4 ;. En revanche, ces conditions idéales ne peuvent étre réalisées
sans une légére augmentation de la variance de modele selon le modéle original (2.4).

Godambe et Thompson (1986) ont eu recours a la théorie des fonctions d’estimation pour
déterminer des estimateurs convergents selon le plan a ’aide d’un modéle hypothétique. Par
exemple, si, pour une caractéristique quelconque y étudiée dans une enquéte polyvalente, il
n’est pas censé exister de rapport entre y; et «; la fonction d’estimation ‘‘optimale’® donne
I’estimateur de H4ajek(1971) de Y:

$ = ( ) y,~/7r,~) / ( Y 1/1r,~> . @.11)

ies i€s

Le modéle de superpopulation est défini en I’occurrence par I’équation y; = 0 + ¢;, étant des
erreurs indépendantes, ce qui refléte bien le cas qui nous occupe. L’estimateur Yy ne présente
pas les inconvénients de I’estimateur d’Horvitz-Thompson Yg7/N, comme le montre Basu
(1971) dans son exemple des ‘‘éléphants’’. La méthode des fonctions d’estimation offre des
perspectives intéressantes mais il faut poursuivre les recherches sur la maniére de I’utiliser pour
obtenir de ‘‘meilleurs’’ estimateurs ou de ‘““meilleures’’ variables-pivots ou les deux & la fois.
Chose intéressante, cette méthode équivaut essentiellement a la fameuse méthode de Fieller
qui sert a calculer des limites de confiance pour les quotients (Fieller 1932), et & la méthode
de Woodruff (1952), par laquelle on calcule des limites de confiance pour les médianes.

Dans les sections 2.2 et 2.3, nous avons utilisé des modéles qui s’appliquent a I’échantillon-
nage a un degré. En ce qui concerne I’échantillonnage a plusieurs degrés, les mod¢les sont plus
complexes a cause des corrélations intra-grappe (Scott et Smith 1969; Montanari 1987). Les
meilleurs estimateurs (ou prédicteurs) linéaires non biaisés selon le modéle que I’on obtient
dans ce cas sont des combinaisons pondérées d’estimateurs, ot les poids dépendent des corré-
lations intra-grappe, celles-ci pouvant &tre estimées a I’aide des données de I’échantillon. Bell-
house et Rao (1986) ont étudié I’efficacité relative de ces estimateurs dans le cas d’un
échantillonnage répété. Les résultats empiriques de leur étude donnent a penser que les pré-
dicteurs pourraient ne pas étre beaucoup plus efficients que I’estimateur habituel dans un échan-
tillonnage a deux degrés ou il y a d’abord échantillonnage de grappes avec PPT, puis
échantillonnage aléatoire simple a I’intérieur des grappes échantillonnées.

Si les grappes sont considérées comme des strates et que les moyennes de strates sont les
parameétres d’intérét comme dans I’estimation pour petites régions, les prédicteurs de moyen-
nes de strates devraient &tre beaucoup plus efficients que les estimateurs fondés sur un plan
habituels puisque, contrairement a ceux-ci, ils ‘‘tirent parti’’> de toutes les strates. S’il s’agit
d’un échantillonnage a deux degrés ou les moyennes de grappes sont les parameétres d’intérét,
il ne peut étre question que d’un prédicteur pour les grappes non échantillonnées.

3. ESTIMATION DE LA VARIANCE ET INTERVALLES DE CONFIANCE

3.1 Statistiques linéaires

Une bonne partie de la théorie classique des sondages est consacrée au calcul de I’erreur qua-
dratique moyenne ou de la variance d’estimateurs linéaires d’un total Y et au calcul de Pesti-
mateur de cette variance. Rao (1979) a élaboré une approche uniforme pour les estimateurs
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qui appartlennent 3 la catégorie générale d’estimateurs linéaires de Godambe, Y, =
Y ies Dis yi; cette approche simplifie le calcul de ’erreur quadratique moyenne et expose la
forme fondamentale de n’importe quel estimateur non biaisé quadratique non négatif de 1’erreur
quadratique moyenne. Pour les plans & plusieurs degrés, un estimateur général de Y est défini
par une équation de la forme Yom = YLics Pis Y, , ol1 s désigne maintenant un échantillon d’uni-
tés primaires d’échantillonnage (u.p.€.) et Y; est un estimateur linéaire non biaisé du total
d’u.p.é. Y;, établi en fonction d’un sous-échantillonnage de I’u.p.€. Raj (1966) et Rao (1975)
ont élaboré des formules de variance uniformes pour les plans a plusieurs degrés.
Dans les grandes enquétes, on utilise souvent un grand nombre de strates, L, mais un nom-
bre relativement petit d’u.p.¢., n,, dans chaque strate A. De fait, il est d’usage de choisir
n, = 2u.p.é. dans chaque strate de maniére a réaliser une stratification maximum des u.p.é.,
condition essentielle pour obtenir un estimateur de la variance convenable. Si les u.p.€. sont
tirées (avec remise) de la strate 4 avec une probabilité n, = 2, I’estimateur du total Y est
Y = Y ,F,, et on obtient un estimateur non biaisé de la variance de cet estimateur par la
formule

s3(Y) = E { E (rmi — fh)z/['lh(nh - 1)]}, 3.1

h

OUF, = Xirni/Mn.ri = Yni/Dpict ¥y, est un estimateur non biaisé du total de I'u.p.é. / dans
lastrate h(i = 1, ..., ny; k=1, ..., L) On utilise souvent ce plan stratifi¢ pour comparer
des méthodes qui s’appliquent 2 des statistiques non linéaires (section 3.2). La simplicité de
s2(Y) fait qu’il est souvent utilisé, méme lorsque les u.p.€. sont tirées sans remise. Dans un
tel cas, il y a surestimation de la variance mais le biais relatif sera peu élevé si la fraction de
sondage du premier degré est faible.

3.2 Statistiques non linéaires

De nombreux paramétres de population finie non linéaires § comme les rapports, les coef-
ficients de régression et les coefficients de corrélation, peuvent &tre exprimés comme des fonc-
tions lisses, g(Y), de totaux Y = (Y3, ..., Y,)’ de variables aléatoires convenablement
définies, telles que g(Y) « g, (Y /M, . Yq 1/M ) ou Y, = M, la taille de la population.
Le paramétre 6 est estimé par g(Y) gl ( Y\/M, ..., Y,- 1/M) Ces estimateurs sont con-
formes méme lorsque les variables aléatoires rattachees aux éléments ¢ n’ont aucun rapport
avec les probabilités de sélection m,(t = 1, ..., ) puisque 2(Y) n’est une fonction que des
estimateurs de Hajek Y = Y /M des moyennes Y Par exemple, on peut exprimer I’estimateur
du coefficient de régression d’une population flme B=Yx—-X)r — V)/ L (x, — X)?
par la formule

= [Z/M — (X/M)(Y/M)) [W/M — (X/M)*] 71, (3.2)

ou X, Z et W sont les estimateurs des totaux X, Z et W des x;, 2, = y,x, et W, = x7 respec-
tivement.

Les méthodes d’estimation de la variance pour les statistiques non linéaires, g(Y), com-
prennent la fameuse méthode de linéarisation ainsi que les méthodes de ré-échantillonnage
comme le jackknife, la méthode BRR (balanced repeated replication) et le bootstrap. La
méthode de linéarisation peut s’appliquer a des plans de sondage généraux mais elle exige une
formule de variance distincte pour chaque statistique. En revanche, les méthodes de ré-
échantillonnage utilisent la méme formule pour toutes les statistiques. Par ailleurs, les méthodes
jackknife et BRR s’appliquent exclusivement aux plans de sondage qui prévoient un échantil-
lonnage avec remise des u.p.€. (ou des fractions de sondage du premier degré négligeables)
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tandis que la méthode bootstrap semble avoir une application plus générale. En revanche, le
bootstrap est plus complexe sur le plan du calcul et ses propriétés n’ont pas encore été enticre-
ment explorées.

Méthode de linéarisation

Si nous désignons par v(y,) ’estimateur de la variance de v(z,) pour un plan général, la
méthode de linéarisation produira un estimateur de la variance v(z,) pour une statistique non
linéaire 0, z, étant une variable synthétique définie convenablement, qui dépend de la forme
de 4. Pour une statistique générale § = g(Y), estimateur de la variance est défini

st(6) = v(z) with 2z =Y yugi(¥), (3.3)

(Woodruff 1971), o y,; est la valeur de la caractéristique / pour I'unité ¢, et g:(Y) est la dérivée
partielle 9g(Y)/dY; évaluéeaY = Y(i = 1, ..., g). Un inconvénient de la formule (3.3) est
que les dérivées partielles peuvent parfois étre difficiles a évaluer, quoiqu’il est possible d’obtenir
de bonnes approximations de ces dérivées 4 I’aide de méthodes numériques (Woodruff et Causey
1976). Il arrive souvent que I’on puisse obtenir I’estimateur de la variance sans devoir calculer
les dérivées partielles g;; il suffit pour cela de redéfinir la statistique 6 comme un quotient et
d’utiliser la formule de variance qui s’applique habituellement aux quotients. Par exemple, on
peut exprimer l¢ coefficient de régression d’qchantlllon Bparlaformule B = Y(zy,)/Y (zx)
oy, = -V, —X)etzy = (x, — X)?2, de telle sorte que

s}(B) = v(zy — Bzy)/ [ ¥(22)1% (3.4)

On peut se servir des mémes méthodes pour d’autres statistiques comme les coefficients de
régression multiple (Fuller 1975; Folsom 1974). Binder (1983) a étendu la méthode de linéari-
sation aux statistiques qui sont définies implicitement comme la solution d’un systéme d’équa-
tions non linéaires. Son exposé porte sur les paramétres de population finie tirés des modeéles
linéaires généralisés, qui comprennent le modéle de régression linéaire et le modele de régres-
sion logistique.

Méthodes de ré-échantillonnage

Nous allons maintenant étudier I’application de méthodes de ré-échantillonnage dans le cas
d’un plan de sondage a plusieurs degrés stratifié comme celui de la section 3.1. Si nous défi-
nissons % comme I’estimateur de 8 calculé a I’aide de I’échantillon {r;}, abstraction faite de
ry = Yyi/Dni, Pestimateur jackknife de la variance de 6 = g(Xiy) est défini

s50) = Y {(my = 1y/m} J3 (0% = O™ (3.5)

h

Il ez(i_ste plusieurs variantes de 1’équation (3.5); par exemple, 6 peut étre remplacé par 6" =
Z,-O hl/ ny.

McCarthy (1969) a proposé d’appliquer la méthode BRR pour le cas particulier ou n, = 2.
On constitue un ensemble de j demi-échantillons ‘‘équilibrés’’ en supprimant une u.p.é. dans
chaque strate de I’échantillon. Cet ensemble peut étre formé a I’aide des matrices de Hadamard.
L’estimateur BRR de la variance est défini

skre(9) = Y (89 - )*/J, (3.6)

J
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ot §Y) est I’estimateur calculé 2 aide du demi-échantillon j. La encore, il existe plusieurs
variantes de I’équation (3.6). On a étendu récemment la méthode BRR au cas général des n,
inégaux en utilisant des tableaux orthogonaux asymétriques (Gupta et Nigam 1987; Wang et
Wu 1988).

Pour I’échantillonnage stratifié, la méthode bootstrap comporte les étapes suivantes (Rao
et Wu 1988): i) prélever avec remise, et de fagon indépendante pour chaque 4, un échantillon
aléatoire simple {r$;} /™ de taille m, dans {r,};?,. Calculer

;= B + [my/(ny — D170k — ©4), % = 0! Z: Thi
i

et § = g( T F,). ii) Répéter de fagon indépendante I’étape i) un nombre élevé, B, de fois et
calculer les estimateurs correspondants 8, ..., 5. iii) L’estimateur bootstrap de la variance
de 6 est défini

stoor(0) = E (8 - 6 /(B - 1). 3.7
b

On peut aussi établir des intervalles de confiance en prenant comme approximation de la dis-
tributionde ¢ = (6 — 8)/ S_](é) son équivalent bootstrap f = (§ — 0) /s3(), ol s}(0~) est
déterminé a aide de s%(é ) par I’application de la méthode jackknife & I’échantillon boots-
trap particulier {r};}. Ainsi, on peut définir pour 8 les intervalles de confiance ‘‘bootstrap’’
a1l — o suivants

(6 — fupsy(8),0 — frowss ()}, (3.8)

ou 7 ow et Zyp sont les limites inférieure et supérieure (2 o/2 pour cent) de f tirées de I’histo-
gramme bootstrap de 7', ..., £Z. Cet histogramme permet aussi de déterminer des interval-
les de confiance unilatéraux. Par ailleurs, ’estimateur de la méthode de linéarisation peut
remplacer ’estimateur jackknife pour la construction d’intervalles de confiance. Enfin, la cons-
truction d’intervalles de confiance exige un nombre beaucoup plus élevé, B, d’échantillons
bootstrap que ’estimation de la variance. En ce qui concerne la taille de I’échantillon boots-
trap m,, la plus appropriée, m;, = n, — 1 est un choix intéressant puisqu’on obtient f;; = r;.

Comparaison des méthodes

Les méthodes exposées dans les ouvrages de statistique ont les propriétés théoriques sui-
vantes: 1) Tous les estimateurs de variance se réduisent a I’estimateur ‘‘standard’’ s2(Y),
défini en (3.1), dans le cas de la relation linéaire g(Y) = Y. 2) Pour les fonctions lisses g(Y),
tous les estimateurs de variance sont asymptotiquement convergents selon le plan (Krewski et
Rao 1981). Toutefois, I’estimateur jackknife est réputé non convergent pour des fonctions non
lisses comme les quantiles, méme lorsqu’il s’agit d’un échantillonnage aléatoire simple. Par
conséquent, il conviendra d’utiliser les logiciels ‘‘jackknife’’ avec prudence. 3) Si n, = 2 pour
tous 4 I’estimateur jackknife et I’estimateur de la méthode de linéarisation sont asymptotique-
ment équivalents aux termes de degré supérieur pour les fonctions lisses g (Y), ce qui indique
que le choix de I’une ou I’autre méthode dans ce cas trés particulier devrait dépendre plus de
facteurs tels le coiit des calculs (Rao et Wu 1985). Pour ce qui a trait aux études empiriques,
Kish et Frankel (1974) ont analysé la méthode de linéarisation de méme que les méthodes
jackknife et BRR 2 I’aide de données de la Current Population Survey et de plans de sondage
prévoyant le tirage de n, = 2 grappes dans chacune des strates L = 6, 12 et 30). Ils ont
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déterminé le niveau de confiance empirique des intervalles de confiancea 1 — «, 6 + t, ,zs(é ),
pour les quotients et les coefficients de régression et de corrélation, ou £/, est la limite supé-
rieure («/2 pour cent) d’une variable ¢ avec L degrés de liberté et s2(8) est I’'un ou I’autre des
estimateurs de la variance. Au point de vue du niveau de confiance empirique, la méthode BRR
donne systématiquement de meilleurs résultats que la méthode jackknife, qui est elle-méme
supérieure a la méthode de linéarisation; les différences entre ces méthodes sont moins €évi-
dentes en ce qui a trait aux quotients. Au point de vue de la stabilité de I’estimateur de variance,
on observe la situation inverse, c’est-a-dire que la méthode de linéarisation est la plus efficace,
suivie de la méthode jackknife et de la méthode BRR. D’autres études empiriques rapportent
des résultats similaires. Pour ce qui a trait 4 la méthode bootstrap, Kovar, Rao et Wu (1988)
ont réalisé une étude de simulation qui indique que les intervalles bootstrap ¢ reflétent mieux
le taux d’erreur nominal a chaque extrémité que les intervalles fondés sur ’approximation nor-
maledet = (§ — 0)/s(8); en revanche, les estimateurs bootstrap sont moins stables que ceux
fondés sur la méthode de linéarisation ou la méthode jackknife. Enfin, les études empiriques
confirment que Pestimateur jackknife et ’estimateur de la méthode de linéarisation sont équi-
valents 4 des termes du second degré pour le cas particulier n, = 2.

On trouve aussi dans les ouvrages de statistique des méthodes d’estimation moins complexes
que celles définies ci-dessus; notons par exemple la méthode des groupes aléatoires et la répé-
tition partiellement équilibrée (variante de la méthode BRR). Cependant, les estimateurs de
ces méthodes ne se raménent pas a I’estimateur ‘‘standard’’ dans le cas de relations linéaires.
Les ouvrages spécialisés proposent aussi des méthodes pour construire des modéles qui peuvent
servir a imputer des erreurs d’échantillonnage. Ces méthodes sont un bon moyen d’obtenir
des erreurs types ‘‘lissées’’ pour les estimateurs qui n’ont pas été calculés directement, et de
représenter les erreurs types de fagon concise (par des graphiques notamment) dans des rapports
publiés.

L’ouvrage de Wolter (1985) est une excellente introduction a I’étude des méthodes d’esti-
mation de la variance les plus récentes; ces méthodes y sont illustrées a I’aide de données pro-
venant de diverses grandes enquétes. Parmi les rapports de synthése récents sur ’estimation
de la variance, notons ceux de Rust (1985) et Rao (1988).

4. ANALYSE DE DONNEES D’ENQUETE

Les méthodes courantes d’analyse de données reposent en régle générale sur ’hypothése
de I’échantillonnage aléatoire simple. Ces méthodes se retrouvent dans des progiciels statisti-
ques courants comme SPSSX, BMDP et SAS. Cependant, le fait d’appliquer des méthodes
standard a des données d’enquéte sans prévoir un mécanisme de redressement qui tienne compte
du plan de sondage peut entrafner de fausses inférences puisque la plupart des données d’enquéte
sont recueillies au moyen de plans de sondage complexes qui comportent des échantillonna-
ges en grappes, des stratifications et des échantillonnages avec probabilités inégales, et ne répon-
dent donc pas a I’hypothése de 1’échantillonnage aléatoire simple. En particulier, on risque
de sous-estimer fortement erreur type des estimations de paramétres et les intervalles de con-
fiance correspondants si on ne tient pas compte de I’effet du plan de sondage dans I’analyse
des données. De méme, la probabilité d’erreur de premiére espece des tests d’hypotheses peut
8tre beaucoup plus élevée que la probabilité d’erreur nominale. Les types courants d’analyse
de données préliminaires comme I’analyse des résidus, qui sert a déceler les écarts par rapport
au modele, n’échappent pas a cette condition. Kish et Frankel (1974) et d’autres aussi ont mis
en évidence quelques-uns des problémes que posait I’utilisation des méthodes standard et ont
fait valoir la nécessité de trouver de nouvelles méthodes qui tiennent vraiment compte de la
complexité des plans de sondage. Au cours des dix derniéres années, on n’a pas tardé a élaborer
de telles méthodes pour les types d’analyse suivants: a) analyse de tableaux de contingence;
b) analyse de moyennes ou de proportions de domaines; c) analyse de régression linéaire;
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d) analyse multidimensionnelle, y compris I’analyse en composantes principales et ’analyse
factorielle. Dans la présente section, nous faisons un bref compte rendu des progres réalisés
a chaque chapitre; a cet égard, nous invitons le lecteur a consulter les articles de synthése de
Nathan (1988), Rao (1987) et Smith (1984) de méme que I’ouvrage de C.J. Skinner, D. Holt
et T.M.F. Smith (1989).

4.1 Analyse de tableaux de contingence

Les tests chi carré (ou tests du rapport des vraisemblances) sont souvent utilisés pour I’éva-
luation et 1a sélection de modeles parcimonieux de p, les probabilités par case de la population,
dans un tableau de contingence de T cases. Les modéles linéaires logarithmiques sont tout a
fait indiqués dans les circonstances parce que, comme dans I’analyse de variance, ils produi-
sent constamment des critéres pour tester diverses hypothéses se rapportant a un tableau a
plusieurs dimensions. Rao et Scott (1984) ont réalisé une étude systématique des effets du plan
de sondage sur le test chi carré de validité de I’ajustement d’un modele log-linéaire, désigné
par X2. Ils ont montré que X2 est distribué asymptotiquement comme la somme pondérée,
Y 6,W;,de T — r — 1variables x? independantes W;, ot les poids &; sont les valeurs propres
d’une matrice des “‘effets du plan généralisés”’ et T — r — 1 représente le nombre de degrés
de liberté. Ce résultat général montre que le plan de sondage peut avoir des effets appréciables
sur la probabilité d’erreur de premitre espéce de X2. Par exemple, suivant un modele d’échan-
tillonnage de grappes produisant des effets de plan constants, §; = A pour tous i, la probabi-
lité d’erreur de premiére espéce réelle, pour un niveau nominal «, est approximativement
Prix%_,_; > N x%_,_1(a)] et augmente avec I’effet de grappe, \.

Rao et Scott (1984, 1987) ont obtenu des corrections du premier degré de X 2. ces correc-
tions peuvent &tre établies a P’aide de tableaux publiés qui contiennent des estimations des effets
du plan (ou des erreurs types) pour les estimations de case p et les totaux marginaux corres-
pondants, ce qui facilite les analyses secondaires faites a partir de tableaux pubhes (voir aussi
Gross, 1984 et Bedrick, 1983). Une correction du premier degré relie X 2/6. ax? T_,_10U 5. est
la valeur estimée de ’effet du plan moyen 6. = Y 8;/(7T — r — 1) ou la valeur estimée de la
borne supérieure de 8. Le test corrigé est asymptotiquement valable pour un mod¢le produisant
des effets de plan constants et devrait normalement donner des résultats satisfaisants lorsque
la variabilité des §,’s est faible. On peut aussi obtenir des corrections du second degré, plus
précises, qui tiennent compte de la variabilité des §;’s en appliquant la formule d’approxima-
tion de Satterthwaite & la somme pondérée de variables x? indépendantes (Rao et Scott 1984).
Toutefois, ces tests exigent que I’on connaisse la matrice compléte des covariances estimées
de p. Parmi les autres méthodes qui tiennent compte du plan de sondage, notons le test de Wald
fondé sur les moindres carrés pondérés (Koch, Freeman et Freeman 1975) et le test chi carré
avec estimateur jackknife (Fay 1985). Ce dernier peut s’appliquer a des plans de sondage qui
permettent I’utilisation de méthodes de ré-échantillonnage comme la méthode jackknife et la
méthode BRR (balanced repeated replication). Le test de Wald exige la matrice compléte des
covariances estimées de P, tandis que le test avec estimateur jackknife nécessite 1’utilisation
d’estimations de grappe ou de fichiers de micro-données.

Fay (1985) et Thomas et Rao (1987) ont montré que méme si le test de Wald qui se rapporte
a x%_,_; était asymptotiquement juste, il pouvait devenir trés instable si le nombre de cases
du tableau de contingence augmentait et que le nombre de grappes échantillonnées diminuait,
cela ayant pour effet de porter 4 un niveau inacceptable (par rapport au niveau nominal )
la probabilité d’erreur de premiére espéce. Par ailleurs, le test de Fay et les corrections de Rao-
Scott donnent des résultats satisfaisants dans des conditions trés générales. Une version modifiée
du test de Wald, qui se rapporte a une distribution FavecT — r — letf — T + r + 2degrés
de liberté, s’est révélée plus efficace que le test de Wald en ce qui a trait a la bonne maitrise
de la probabilité d’erreur de premiére espece ( f représente le nombre de degrés de liberté requis
pour estimer la matrice des covariances de p).
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4.2 Analyse de moyennes ou de proportions de domaines

Les spécialistes des sciences sociales, des sciences de la santé et d’autres disciplines s’inté-
ressent fortement a I’analyse de proportions de domaine (ou de sous-population) rattachées
aune variable de réponse binaire. Dans le cas de proportions binomiales, on combine souvent
les modeles de régression logistique avec les méthodes statistiques courantes. Rao et Scott (1987)
ont déterminé les corrections du premier degré du test chi carré ordinaire pour la validité de
I’ajustement et les hypothéses emboitées; ces corrections peuvent &tre calculées a I’aide de
tableaux publiés qui renferment des estimations des effets du plan (ou des erreurs types) des
proportions de domaine. Roberts, Rao et Kumar (1987) ont déterminé les corrections du second
degré (plus précises) des tests ordinaires mais rappelons-nous que pour exécuter ces tests, il
faut connaitre la matrice des covariances estimée des proportions de domaine. Ils ont élaboré
du méme coup des méthodes diagnostiques pour repérer les proportions aberrantes et les points
déterminants dans P’espace-quotient tout en tenant compte du plan de sondage.

Koch, Freeman et Freeman (1975) ont eu recours a la méthode des moindres carrés pondé-
rés pour analyser les moyennes de domaine d’une variable quantitative, y, et ont élaboré des
tests de Wald pour vérifier la validité de I’ajustement du modele et celle d’hypotheses linéaires
portant sur les parameétres du modéle. Comme dans la section 4.1, il est possible d’accroitre
I’efficacité de ces tests en ayant recours 4 une modification impliquant la distribution F.

4.3 Analyse de régression linéaire

Dans la section 3.2, il a été question d’inférences fondées sur un plan qui portaient sur des
paramctres de population finie non linéaires comme le coefficient de régression B d’une popu-
lation finie. La variable-pivot ¢ = (B — B)/s(B) est distribuée approximativement selon une
loi normale N(0,1); B est I’estimateur convergent selon le plan (équation 3.2) de B et erreur
type correspondante, s(B) peut &tre calculée soit par la méthode de linéarisation (équation
3.4) ou par I'une ou ’autre des méthodes de ré-échantillonnage. Cette approche vaut aussi bien
pour les coefficients de régression multiple. Le programme de régression pondérée des progi-
ciels courants permet de calculer ’estimateur pondéré selon le plan B du coefficient de régres-
sion simple ou multiple; on utilise pour la circonstance I’inverse des poids de sondage qui se
rattachent aux éléments de I’échantillon. Toutefois, I’erreur type de ’estimateur ainsi obtenu
demeure inexacte.

Selon certains, la plupart des utilisateurs sont plus intéressés par les inférences portant sur
les parametres d’un modele de superpopulation adéquat que par celles concernant des para-
metres de population finie comme B. Néanmoins, B peut présenter de I’intérét si on le définit
comme ’estimateur par les moindres carrés du parameétre de superpopulation 8 dans le modeéle

Yi=a + Bx,- + € with Em(Gi) =0, = 1, ..., N. (41)

Si la taille de la population est élevée, estimer B revient effectivement & estimer 3. En revanche,
si le modele (4.1) est mal défini de sorte que 8 perd toute signification, B présentera encore
de I’intérét comme pente de la droite des moindres carrés ajustée aux N-paires (¥;,x;)
(Godambe et Thompson 1986).

Scott et Holt (1982) ont adopté une approche dépendante d’un modéle pour étudier I’effet
de I’échantillonnage a deux degrés sur ’analyse de régression. Comme dans Fuller (1975), ils
ont supposé un modele de régression de la forme (4.1) avec termes d’erreur ¢; équicorrélés
dans chaque grappe. Ce mode¢le vaut aussi pour les paires d’échantillon (y;,x;), i€s, si les
probabilités de sélection n’ont aucun rapport avec la variable dépendante, comme c’est le cas
pour I’échantillonnage aléatoire a deux degrés. Les résultats obtenus par Scott et Holt indi-
quent que Pexistence d’une corrélation intra-grappe positive aura pour effet de sous-estimer
Perreur type des estimations de paramétres et d’exagérer par conséquent la probabilité d’erreur



18 Rao et Bellhouse: Fondements théoriques des sondages

de premiére espéce des tests courants. Wu, Holt et Holmes (1988) ont réalisé une étude systé-
matique de ’incidence de ’échantillonnage a deux degrés sur la statistique F et ont proposé,
en remplacement de la méthode itérative des moindres carrés généralises (MCQG), une correc-
tion pour le test F pour les cas ou la corrélation intra-grappe est inconnue. Qu’il s’agisse de
la méthode des MCG ou de la correction pour test F, il faut pouvoir identifier les grappes et
cela n’est peut-étre pas possible lorsqu’on se sert des données d’enquéte pour I’analyse
secondaire.

Si le modéle de régression comprend toutes les variables de plan z qui ont un rapport avec
la variable dépendante (par ex.: variables indicatrices de strate et mesures de taille des unités)
et que les erreurs ¢ sont indépendantes avec une variance o2 constante, ’analyse de régression
est valable selon I’approche dépendante d’un modele (Pfefferman et Smith 1985). Cependant,
ce genre de modéles contiennent peut-étre un trop grand nombre de parameétres pour pouvoir
atre utiles. De plus, les variables du plan peuvent ne pas représenter beaucoup d’intérét pour
I’utilisateur ou peuvent &tre inconnues dans I’analyse secondaire. Dans de tels cas, nous nous
intéressons souvent a des modéles de la forme (4.1), ot x n’est pas une variable de plan. En
revanche, les paires d’échantillon (y;,x;), i € s, peuvent ne pas satisfaire le modele a cause du
biais d’échantillonnage. Nathan et Holt (1980) ont proposé une méthode de régression corrigée
pour tenir compte du biais d’échantillonnage et ont comparé cette méthode a la méthode des
moindres carrés ordinaires et 4 I’approche fondée sur un plan en utilisant B et s(B) comme
critéres de comparaison. La méthode proposée suppose une relation particuliere entre les varia-
bles de régression et les variables du plan. Les résultats empiriques de la comparaison indiquent
que les inférences faites par la méthode des moindres carrés ordinaires peuvent &tre hautement
incertaines, que ’approche fondée sur un plan est essentiellement fiable sauf dans des cas extré-
mes, et que la méthode de régression corrigée est satisfaisante. Pfefferman et Holmes (1985)
ont analysé la robustesse de ces méthodes, c’est-a-dire qu’ils ont vérifié jusqu’a quel point ces
méthodes pouvaient étre sensibles & une mauvaise définition des rapports entre les variables
de régression, et ils en sont venus & la conclusion que la méthode de régression corrigée était
treés sensible. L’estimateur pondéré selon le plan B est robuste mais on peut obtenir un estima-
teur plus efficient en modifiant I’estimateur par régression corrigé de maniére a en faire un
estimateur convergent selon le plan pour le coefficient de régression de population finie B.

4.4 Analyse multidimensionnelle

Les méthodes mentionnées dans la section 4.2 pour ’analyse de moyennes de domaines peu-
vent s’appliquer aussi bien 2 des vecteurs de moyennes mais aucune étude détaillée sur la ques-
tion ne figure dans les bibliographies statistiques. Les ouvrages qui traitent de I’analyse
multidimensionnelle des données d’enquéte ont surtout pour objet I’analyse des structures de
covariance et plus particuliérement, I’analyse en composantes principales et I’analyse facto-
rielle. Bebbington et Smith (1977), Tortora (1980) et Skinner, Holmes et Smith (1986) ont
analysé ’effet du plan de sondage sur ’analyse en composantes principales. Les résultats de
leur étude leur font conclure que le fait d’utiliser des méthodes standard sans prévoir un méca-
nisme de correction qui tienne compte du plan de sondage peut entrainer de fausses inféren-
ces. En particulier, les estimateurs des valeurs propres et des vecteurs propres de la matrice
des covariances, ¥,, peuvent €tre fortement biaisés dans le cas de plans de sondage non
auto-pondérés. Skinner, Holmes et Smith (1986) ont proposé des estimateurs du maximum
de vraisemblance (MV), selon un modéle normal multidimensionnel, ainsi que des estimateurs
pondérés selon la probabilité (ou estimateurs fondés sur un plan) pour corriger les effets du
plan de sondage. Les résultats de leur étude de simulation indiquent que les deux catégories
d’estimateurs produisent des résultats satisfaisants inconditionnellement, tandis que les
estimateurs pondérés selon la probabilité sont entachés d’un biais de modéle conditionnel. En
revanche, les estimateurs MV peuvent &tre sensibles 4 une mauvaise définition de modéle. Des
estimateurs MV pondérés selon la probabilité peuvent toutefois étre plus robustes, comme le
montrent Pfefferman et Holmes (1985) en ce qui a trait 4 la méthode de régression corrigée
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(section 4.3). Fuller (1987) a calculé des estimateurs (fondés sur un plan) des parameétres de
I’analyse factorielle ainsi que la matrice des covariances estimée correspondante. Il a montré
que les variances estimées fondées sur la théorie normale peuvent étre sensiblement inférieu-
res aux variances réelles des estimateurs de facteurs.

5. LOGICIELS

Dans la seconde moitié des années 1970, on a élaboré de nombreux progiciels destinés a I’esti-
mation de la variance dans les enquétes complexes; en méme temps, on développait des logi-
ciels pour I’analyse de régression appliquée a des données d’enquéte. Wolter (1985, p. 393-412)
a passé en revue les programmes qui existaient vers 1985. Parmi ceux répertoriés par Wolter,
les plus courants sont CLUSTERS (Verma et Pearce 1977), &PSALMS et &REPERR du
systeme OSIRIS IV (Vinter 1980 et Lepkowski 1982), SUDAAN (Shah 1981a, 1981b, 1982 et
Holt 1979), HESBRR (Jones 1983) et SUPER CARP (Hidiroglou, Fuller et Hickman 1980).
Les programmes HESBRR et &REPERR utilisent la méthode BRR (balanced repeated repli-
cation) tandis que les autres utilisent la méthode de linéarisation de Taylor.

Cohen, Burt et Jones (1986) ont évalué les programmes d’estimation de la variance pour
les moyennes et les quotients (a I’exception de CLUSTERS) au moyen d’une longue série de
données de la National Medical Care Expenditure Survey. Ils ont constaté que les program-
mes SESUDAAN et RATIOEST de la série SUDAAN étaient ceux qui exigeaient le moins de
temps processeur et qui étaient les plus faciles a programmer.

A I’heure actuelle, on congoit de plus en plus de progiciels 3 base de menus pour micro-
ordinateurs. Les programmes destinés a I’estimation de la variance et a I’analyse de données
d’enquéte n’échappent pas a cette tendance. D’ailleurs, I’introduction de PC CARP au milieu
des années 1980 (Schnell et coll., 1986 et Schnell et coll., 1988) a nettement amélioré les pro-
grammes d’estimation de la variance qui étaient alors en usage; PC CARP peut étre utilisé avec
des micro-ordinateurs AT ou XT d’IBM ou des ordinateurs compatibles et exige un coproces-
seur arithmétique. Comme son antécédent SUPER CARP, il utilise la méthode de linéarisa-
tion de Taylor pour ’estimation de la variance. Il existe un autre progiciel d’estimation de la
variance pour micro-ordinateurs. Répertorié sous I’appellation BELLHOUSE dans ’ouvrage
de Wolter (1985, p. 399), ce progiciel a été adapté pour les micro-ordinateurs IBM avec ou
sans coprocesseur par Rylett et Bellhouse (1988) sous I’appellation TREES. Il sert a représen-
ter par des structures arborescentes les plans de sondage a plusieurs degrés stratifié et permet
d’établir des estimations de la variance a I’aide d’algorithmes de traversée, en mettant & profit
des résultats généraux sur ’estimation de la variance dans I’échantillonnage a plusieurs degrés
(voir section 3.1).

Une autre tendance dans I’informatisation des méthodes d’estimation de la variance et des
méthodes d’analyse de données d’enquéte est I’intégration de logiciels d’enquétes a de grands
systémes d’analyse statistique. Parmi les premiers systémes du genre, qui datent du début des
années 1980, notons le systeme SUDAAN, composé d’une série de procédures SAS. Freeman
et coll. (1985) et Hidiroglou et Paton (1987) ont utilisé la procédure PROC MATRIX de SAS
pour calculer des estimations de la variance; les premiers ont eu recours a la méthode BRR
et les seconds, a la méthode de linéarisation de Taylor. Mohadjer et coll. (1986) signalent la
création d’une autre procédure SAS, WESVAR, pour calculer des estimations de la variance
par la méthode BRR.

Il existe toute une série de progiciels et de techniques de calcul pour réaliser les analyses
décrites dans la section 4. Parmi les progiciels spécialisés dont nous disposons, PC CARP est
probablement le plus complet. Le programme original, SUPER CARP, avait pour but d’effec-
tuer des analyses de régression qu’avait congues Fuller (1975); la version PC permet de faire
la mé&me chose mais elle permet, en plus, des analyses de données qualitatives et des inférences
sur la fonction de distribution cumulative et les quantiles correspondants selon des méthodes
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définies par Francisco et Fuller (1986). En ce qui a trait aux données qualitatives, la version
PC prévoit I’analyse de tableaux de contingence fondée sur les corrections de Rao-Scott appli-
quées au test chi carré d’indépendance. Le programme peut aussi servir a des analyses facto-
rielles appliquées & des données d’enquéte.

On compte quatre autres progiciels spécialisés pour I’analyse de données d’enquéte; ils ser-
vent notamment 2 I’analyse de régression et a I’analyse de données qualitatives. Le programme
&REPERR d’OSIRIS IV et la procédure SURREGR de SUDAAN permettent de calculer
erreur type de coefficients de régression, ce qui rend possible des analyses de régression. Les
programmes CPLX (Fay 1982) et RSPLX, congus tous deux par Fay, permettent de faire des
analyses de données qualitatives de modeles linéaires logarithmiques pour des tableaux de
contingence. Dans le premier cas, ’analyse se fait a ’aide du critére chi carré avec estimateur
jackknife tandis que dans le deuxiéme cas, elle se fait au moyen du critere habituel, auquel
ont été appliquées les corrections de second degré de Rao-Scott.

Les quatres programmes d’analyse de régression pour données d’enquéte a plan de sondage
complexe ont été évalués par Cohen, Xanthopoulis et Jones (1988). A cette occasion, on a choisi
d’évaluer SUPER CARP plutdt que la version plus récente PC CARP. Comme dans I’étude
de Cohen, Burt et Jones (1986) sur ’estimation de la variance, on s’est servi de données de
la National Medical Care Expenditure Survey. L’évaluation a permis de constater que le pro-
giciel qui exigeait le moins de temps processeur et qui était le plus facile & programmer était
encore un progiciel de la série SUDAAN, notamment SURREGR. Néanmoins, I’efficacité des
programmes SUDAAN pourrait &tre contrebalancée par la souplesse du programme.

Le nouveau systtme SUDAAN qui est en voie d’élaboration (LaVange et coll. 1989) repré-
sente une amélioration notable par rapport a I’ancien systéme. Parmi les nombreuses modifi-
cations qu’il comporte, notons des méthodes d’estimation de la variance et d’analyse de données
qui n’existaient pas auparavant dans I’ancien systeme.

On observe aussi une tendance, encore nouvelle, a intégrer des méthodes d’analyse de don-
nées d’enquéte a plan de sondage complexe dans des progiciels et des systémes statistiques cou-
rants. Apres avoir calculé des estimations de la variance a I’aide de procédures SAS, Hidiroglou
et Paton (1987) décrivent d’autres procédures SAS qui, elles, permettent de faire des analyses
log-linéaires (avec corrections de Rao-Scott) de tableaux de contingence. De méme, Freeman
(1988) signale qu’il a utilisé la procédure PROC MATRIX du SAS pour établir des estima-
tions de variance et pour analyser la variance de ses données d’enquéte. Enfin, Mohadjer et
coll. (1986) décrivent deux nouvelles procédures SAS, outre WESVAR qui sert a I’estimation
de la variance. Ce sont les procédures NASSREG et NASSLOG, qui servent a I’analyse de
régression par les moindres carrés pondérés et a I’analyse de régression logistique respective-
ment. Dans les deux cas, I’estimation de la variance pour les paramétres de modele se fait par
la méthode BRR (balanced repeated replication). Notons la possibilité d’utiliser le langage
d’algebre matricielle GAUSS (Platt 1986) au lieu des procédures SAS. Se fondant sur leur propre
expérience, Rao et Thomas (1988) vantent les mérites de ce langage pour I’analyse de données
qualitatives dans les enquétes & plan de sondage complexe.

6. CONCLUSIONS

Les premicres tentatives pour élaborer des plans de sondage efficaces et les méthodes
d’estimation de total et de moyenne de population qui s’y rattachent ont contribué a faire de
la théorie des sondages une discipline importante de la statistique. Les progres qui ont été réa-
lisés par la suite dans cette théorie ont permis d’approfondir divers aspects de I’inférence
statistique. En particulier, ’approche fondée sur un modele et ’approche conditionnelle fon-
dée sur un plan semblent offrir des perspectives intéressantes puisqu’elles visent a faire le lien
entre I’approche classique et I’approche dépendante d’un modéle en intégrant les avantages
de chacune; néanmoins, il faudra pousser plus loin la recherche dans ce domaine si I’on veut
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mieux comprendre les plans de sondage complexes. Les progrés récents observés au chapitre
de ’estimation de la variance et de la construction d’intervalles de confiance pour les statisti-
ques non linéaires et les logiciels nouveaux créés a cette fin sont tout aussi impressionnants.
Nous devons aussi nous réjouir des progrés rapides qui ont été faits au chapitre de I’analyse
des données d’enquéte; en effet, on a réussi a élaborer des méthodes d’analyse qui tiennent
compte de la complexité du plan de sondage. Les progres sont tout aussi réjouissants sur le
plan des logiciels.

Dans les dix prochaines années, nous devrions assister a de nouvelles réalisations impor-
tantes en ce qui a trait 4 ’estimation de la variance pour les statistiques non linéaires (spéciale-
ment les fonctions non lisses), 3 I’analyse de données d’enquéte (spécialement P’analyse
multidimensionnelle) et & d’autres sujets qui n’ont pas été traités ici (notamment, I’échantil-
lonnage dans le temps et I’estimation pour petites régions).
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COMMENTAIRES
T.M. FRED SMITH!

Les enquétes par sondage sont un des plus importants domaines de la statistique. L’article
des professeurs Rao et Bellhouse est un excellent examen de I’évolution de la théorie des enquétes
par sondage et je trouve difficile d’étre critique; mais, dans la meilleure tradition de la Royal
Statistical Society, je vais tenter de I’étre, de fagon aussi constructive et controversée que
possible. Dans tout rapport de synthése, le choix des sujets, particuliérement ceux qui se
rapportent a des travaux récents, doit &tre subjectif dans une certaine mesure. Cela offre une
cible facile au critique; critiquer les auteurs pour leurs péchés d’omission. L’examen doit étre
assez étendu et cela permet aux critiques d’enfourcher leurs dadas. Je vais adopter les deux
approches et, ce faisant, je viserai a relever certaines questions additionnelles que je considére
importantes, élargissant ainsi d’avantage I’examen.

Iy a maintenant un accord général a propos des jalons relatifs 4 notre sujet. Ils sont associés
aux noms de Kiaer, Bowley, Neyman, Cochran, Hansen, Hurwitz, Madow, Mahalonobis,
Horvitz et Thompson. Une collection internationale dominée, derniérement, par des contri-
butions des Etats-Unis. Le travail de Kiaer et de Bowley était fondamental parce qu’ils ont
démontré que I’on pouvait tirer des conclusions valides & partir d’échantillons représentatifs
de tres petite taille tirés de grandes populations avec des valeurs arbitraires. Les échantillons
représentatifs étaient des échantillons stratifiés avec répartition proportionnelle et Bowley a
obtenu les résultats théoriques appropriés. Neyman et des auteurs qui ont écrit aprés lui ont
défendu la cause de I’échantillonnage aléatoire et élaboré une théorie complete de I’inférence
fondée sur la randomisation applicable & la majorité des plans de sondage. Durbin (1953)
compleéte la théorie avec ses résultats sur I’échantillonnage a plusieurs degrés. En dépit de
I’importance de ces résultats, les enquétes par sondage sont devenues un sujet négligé relégué
aux limites du courant dominant en matiére de statistique et, méme aujourd’hui, la majorité
des départements des universités n’emploient pas de statisticien spécialiste en sondages. Pour-
quoi en est-il ainsi?

Une raison qui explique cette situation est le fait que la théorie des enquétes par sondage
a été élaborée surtout dans le cadre des sciences sociales et des statistiques gouvernementales
officielles, alors que la majorité des statisticiens ont une formation en mathématiques et dans
les sciences physiques. Bien que tous les chercheurs oeuvrant dans les sciences expérimentales
travaillent avec des échantillons, trés peu d’entre eux semblent reconnaitre ce fait explicitement
et ceux qui le font, comme les géologues et les biologistes, ont élaboré leurs propres méthodes
et leur propre théorie. M&me un sujet commercial comme la comptabilité a sa propre théorie
del’échantillonnage et de I’estimation. Selon moi, il est temps de mettre en contact les experts
en sondage de tous les domaines de la recherche scientifique afin qu’ils puissent partager leurs
idées et leurs expériences et, espérons-le, établir une théorie globale des enquétes par sondage.

Une deuxiéme raison est le fait que les enquétes par sondage commencent avec une popula-
tion qui est une véritable population finie et de taille fixe d’unités. Des échantillons sont alors
tirés de cette population selon des régles précises. Dans la majorité des recherches scientifi-
ques, la situation est inversée; la population n’est pas bien définie et le chercheur commence
avec un échantillon. Une vision du réle du statisticien, énoncée, par exemple, par R.A. Fisher,
est de définir la population hypothétique de laquelle on peut considérer les données-échantillons
comme un échantillon aléatoire. Cette approche élude la question de savoir si cette population
hypothétique a une valeur scientifique quelconque. On pourrait soutenir que beaucoup de cho-
ses nous font recommander I’approche utilisée pour les enquétes par sondage ot I’on commence
avec la population pour ensuite examiner les rapports entre I’échantillon et la population
précisée.

1T .M.F. Smith, Département de mathématiques, The University, Southampton, S09 5NH, R.-U.
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Une troisiéme raison est le fait que puisque les unités de la population finie peuvent prendre
des valeurs arbitraires, la population ne peut étre résumée au moyen de quelques parameétres.
Des notions telles que 1’exhaustivité ont peu de valeur dans la théorie des enquétes par sondage
et les données-échantillons sont habituellement résumées par une masse de tableaux a double
entrée. L’estimation d’un grand nombre de proportions pour des cases est le but principal des
enquétes par sondage et I’objet de ’inférence est habituellement descriptif plutdt qu’explicatif.

Une derniére raison qui explique pourquoi les enquétes par sondage sont séparées du courant
dominant en matiere de statistique est le fait que la théorie de la randomisation appliquée aux
enquétes par sondage est tellement compléte. C’est une théorie fermée pour laquelle, si on
I’accepte, il reste peu de problémes a résoudre. Les préoccupations principales des chercheurs
qui se sont intéressés a la randomisation, depuis qu’Horvitz et Thompson (1952) ont fourni
le modele théorique général, ont été la construction de plans de sondage ppt avec probabilités
de sélection composée non nulles, la production de méthodes et de programmes pour I’esti-
mation de la variance et la construction d’estimateurs qui utilisent des renseignements supplé-
mentaires mais qui ne peuvent jamais étre généralement efficaces a cause des résultats de
Godambe. Tous ces problemes sont importants, mais ils ne sont pas passionnants, ils n’ont
pas la profondeur philosophique et mathématique nécessaire pour capter I'imagination des
jeunes mathématiciens.

Selon moi, ces raisons expliquent pourquoi les enquétes par sondage ont été considérées,
dans la passé, comme une activité reléguée aux limites du courant dominant en matiere de
statistique. Cette position est en train de changer et je décele une rencontre des différentes
branches de la statistique. Une bonne partie des travaux récents en matiére d’enquétes par son-
dage ont tenté d’intégrer les enquétes au courant dominant dans le domaine de la statistique
et, dans de nombreux secteurs de la statistique, on reconnait maintenant I’importance des effets
d’échantillonnage. Le sujet négligé qu’est le domaine des enquétes par sondage serait-il en train
d’étre intégré au reste de la statistique?

En plus de son théoréme qui démontre qu’il ne peut exister de meilleur estimateur non biaisé
(pour la catégorie d’estimateurs qu’il a proposés) pour aucun plan d’échantillonnage, Godambe
a aussi démontré que dans le modele de randomisation, la vraisemblance est proportionnelle
a la probabilité de sélection, p(s | z), ol z représente les informations préalables sur lesquelles
le plan de sondage était basé, ce qui, pour un s fixe, est une constante. Ainsi, la fonction de
vraisemblance ne donne aucune information. Pour le méme modele, Basu (1971) a démontré
que la statistique exhaustive est { (i,y;):i€s}, nommément la bande de données complete, y
compris les labels. Bien que ces résultats soient aussi négatifs, mettant en lumiére la distinction
entre I’inférence fondée sur la randomisation et les autres formes d’inférence, ils ont stimulé
’intérét parmi un groupe plus étendu de statisticiens et ils ont ainsi eu une valeur positive. Mon
propre intérét pour la théorie des enquétes par sondage a été stimulé par Ericson (1969), en
particulier par la fagon dont il a incorporé la fonction de vraisemblance non informative a un
modéle positif au moyen du théoréme de Bayes et des distributions a priori interchangeables.
L’utilisation qu’a faite Ericson de I’interchangeabilité mérite que tous les statisticiens en tien-
nent compte, pas seulement ceux de I’école bayesienne. Est-il raisonnable, est-il méme possible,
d’avoir une théorie valable de I’inférence prédictive sans une certaine forme d’interchangea-
bilité? S’il n’y a aucune fonction des valeurs unitaires qui est interchangeable, comment peut-on
prédire les valeurs qui n’ont pas été observées & partir des valeurs-échantillons? Selon moi,
le travail d’Ericson a été un jalon dans I’évolution de la théorie des enquétes par sondage.

La nature non informative de la fonction de vraisemblance fondée sur la randomisation a
amené certains statisticiens a mettre en doute le role de la randomisation. Gobambe, lui-méme,
a mentionné «(traduction) le probléme de la randomisation» et il a élaboré des approches
théoriques de rechange qui faisaient appel 4 la randomisation. Ericson aussi a trouvé un role
pour la randomisation dans son modéle interchangeable. Il a soutenu que si I’on utilise nos
informations préalables, z, pour former des groupes d’unités qui sont approximativement
interchangeables a priori, alors I’utilisation de I’échantillonnage aléatoire simple garantira
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Pinterchangeabilité. Royall (1970,1973) a cependant commis I’erreur de se faire le champion
de ’échantillonnage raisonné dans son approche fondée sur un modele. Il a piqué certaines
personnes au vif et s’est attiré la colére de ceux qui font la loi en matiére de randomisation.
Je pensais que Royall avait posé certaines questions sérieuses qui méritaient une réponse et
la vigueur de la réaction m’a surpris. Pourquoi les spécialistes en enquétes par sondage des
universités et ceux des organismes gouvernementaux de I’ Amérique du Nord avaient-ils une
opinion si arrétée a propos de la randomisation? Leurs collegues travaillant aux études de
marché semblaient heureux avec les échantillons obtenus par la méthode des quotas que ’on
pouvait considérer comme un cas spécial de I’échantillonnage équilibré. En Europe, de
nombreuses enquétes officielles sont basées sur des échantillons obtenus par la méthode des
quotas. Qu’y a-t-il de si spécial a propos des statistiques officielles en Amérique du Nord?

Je pense que la réponse A cette question se trouve profondément dans le psychisme politique
des Américains. Les Américains sérieux sont des démocrates dans le vrai sens du mot. Ils croient
alaliberté individuelle et au droit a I'information, ils sont aussi trés méfiants des gouvernements.
Ils reconnaissent le besoin de disposer, dans une démocratie, de renseignements statistiques
fiables. Pour les spécialistes en statistiques officielles, la randomisation est la garantie de la
précision objective de leurs données. C’est une source clé de leur intégrité professionnelle et
toute attaque contre la randomisation était considérée comme potentiellement dangereuse méme
si ’intention était trés bonne. J’admire cette position et elle a aidé 2 me convaincre que la rando-
misation est une des grandes contributions qu’a apporté la statistique a la science.

Je me suis exprimé avec émotion parce que je suis tellement mécontent de la position actuelle
des statistiques officielles au Royaume-Uni. La tradition au R.-U. n’est pas naturellement démo-
cratique, nous sommes encore une monarchie, nous respectons ’autorité plut6t que 'individu.
Cette tendance est exploitée présentement et il y a actuellement une érosion sérieuse de la
confiance du public pour ce qui est de I'utilisation des statistiques par le gouvernement. On
a soutenu, qu’au R.-U., les statistiques sont recueillies pour aider les décisions du gouverne-
ment, pas pour aider le parlement ou pour informer I’électorat. On a cessé de recueillir des
données pour des séries clés, des définitions ont été modifiées, des informations sont présen-
tées par des ministres de fagons manifestement fausses cependant, aucun statisticien gouverne-
mental ne peut se plaindre publiquement & cause de la loi sur les secrets officiels. On retrouve
un cynisme dangereux au sein du public et il se peut que les prédictions faites par George Orwell
dans son roman 1984 soient plus prés de la réalité que nous ne le croyons. Je m’excuse aupres
des auteurs pour cette digression, mais j’ai dit que j’enfourcherais mes dadas et la question
de I’intégrité des statistiques officielles a une grande importance.

Avant de laisser la théorie de la randomisation, je désirerais faire quelques commentaires
a propos des enquétes répétées et de I’échantillonnage avec renouvellement. Encore une fois,
il s’agit d’un domaine dont les auteurs n’ont pas traité, bien qu’ils aient mentionné Patterson
(1950) comme un article jalon. La théorie de la randomisation a été élaborée dans le cadre des
enquétes transversales uniques. Le prolongement aux enquétes répétées n’est pas trivial car
il est difficile de conserver la structure de probabilité dans le temps pour I’échantillonnage avec
renouvellement quand la population change, Fellegi (1963). Pour la mesure des flux bruts ou
des probabilités de transition, le r6le des probabilités de sélection par randomisation n’est pas
clair. La belle simplicité de la théorie de la randomisation pour les enquétes uniques est détruite
quand on les répéte dans le temps. Mais la majorité des enquétes importantes sont des enquétes
répétées, particulirement dans le secteur gouvernemental, quelles sont donc les implications
de cette situation?

Comme toujours, la réponse est que cela dépend. Si le but principal est de produire des statis-
tiques descriptives de 1’état du systéme pour chaque période, on peut alors considérer les
enquétes comme des répétitions d’une enquéte transversale et chacune d’entre elles peut étre
analysée indépendamment. Bien que les estimateurs ‘‘composites’” ou les estimateurs de séries
chronologiques puissent étre plus efficaces, on devrait les considérer comme des estimateurs
secondaires plut6t que comme des estimateurs primaires. Si je désirais utiliser des données
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d’enquétes répétées dans un modéle économétrique, je préférerais introduire les estimateurs
transvers aux avec leur structure de corrélation connue plut6t que des estimateurs “‘composites’’
complexes. Par contre, si je voulais la meilleure estimation de la valeur actuelle, disons, du
chdmage, a une fin particuliére et que ce renseignement n’était pas destiné au public, alors
j’utiliserais la procédure la plus efficace disponible. De méme,si je désirais expliquer le chan-
gement dans la valeur de certains estimateurs, dans le temps, alors je devrais aller plus loin
que la simple analyse effectuée a ’aide de la randomisation. Ainsi, les problémes relatifs a
I’inférence fondée sur la randomisation pour les enquétes répétées se produisent surtout pour
les analyses secondaires. Cependant, il reste la question importante de déterminer quelles esti-
mations devraient étre communiquées au public.

La section 2 de I’article est consacrée au travail, sur les fondements théoriques de I’inférence
a partir de données d’enquéte, effectué au cours des 30 a 40 derniéres années. Les auteurs ont
choisi de distinguer trois approches: approche fondée sur un plan, approche dépendante d’un
modele et approche fondée sur un modéle. La derniére approche étant une tentative afin de
trouver une solution de compromis entre les deux autres. Personnellement, je préfére utiliser
une approche globale (théorie universelle) (TU) qui intégre a la fois des plans et des modéles.
En plus d’Ericson, Scott (1977) et Rubin (1976) on exercé des influences importantes sur mes
opinions dans ce domaine. Dans I’approche globale (TU), les variables d’enquéte, le mécanisme
de sondage et tous les autres mécanismes de sélection et de mesure sont tous introduits
explicitement dans un modele global. Si Y est la matrice n X p des variables d’enquéte
mesurées, z représente les informations préalables, s représente I’échantillon, s* C sreprésente
les répondants, alors la distribution conjointe de toutes ces variables est

S(Y | z:9)g(z;0)p( | 2)g(s* | 5,2, Y3m),

oli le plan d’enquéte, représenté par p (s | z), est du type que I’on dit ne donner aucune informa-
tion comme 1’échantillonnage aléatoire. Le plan ne donne aucune information parce que I’on
suppose 2 (les informations préalables) connues et qu’elles comprennent toutes les informations
habituelles sur la stratification, sur I’échantillonnage en grappes et sur les mesures de la taille.
La formulation générale force les statisticiens a faire face a toutes leurs hypothéses. La non-
réponse doit é&tre modélisée explicitement. Les erreurs de mesure doivent étre incluses dans la
structurede f (Y | 7:0)g(z;¢). La décision d’utiliser I’inférence fondée sur la randomisation
est alors une formulation explicite que, étant donné z, I’on peut traiter les valeurs de ¥ comme
des constantes inconnues qui sont des valeurs arbitraires & propos desquelies nous n’avons
aucune information additionnelle. Par contre, une personne qui utilise un modele doit définir
ce dernier au niveau nécessaire pour I’inférence, par exemple, par un modéle interchangea-
ble. L’approche fondée sur un plan ainsi que I’approche dépendante d’un modele reposent
toutes deux sur les mémes informations préalables, z, et ainsi les deux approches devraient
employer des structures semblables et, peut-étre, identiques. En fait, je m’attendrais rarement
a ce que les estimateurs ponctuels utilisant les diverses approches différent beaucoup en prati-
que. La question se raméne donc a celle désignée par les auteurs comme le choix d’une mesure
de I’incertitude. Les procédures fondées sur un modele emploient des variances conditionnelles,
les procédures fondées sur un plan sont, a strictement parler, inconditionnelles. La facon de
construire des inférences conditionnelles fondées sur un modele est encore sans réponse, mais
I’approche de Robinson (1987) semble prometteuse. Le modeéle global (TU) montre que la
controverse entre 1’approche fondée sur un plan et I’approche fondée sur un modele est bien
ce qu’elle est, c’est-a-dire une dispute philosophique relativement mineure dans le cadre beau-
coup plus considérable de I’analyse globale de I’enquéte.

11 faut considérer que le fait que les statisticiens, tant théoriciens que praticiens, n’ont pu
intégrer les erreurs d’échantillonnage et les erreurs non dues a I’échantillonnage en des mesures
de ’erreur totale affectant une enquéte méme apres 50 ans de recherches intensives constitue
I’un des échecs de cette branche importante de la statistique. Mais, encore une fois, les choses
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changent et ’on ne se contente plus maintenant de mentionner les erreurs d’échantillonnage
et de donner, en plus, de vagues avertissements & propos de la taille possible des erreurs non
dues a ’échantillonnage; on tente plutét de mesurer I’erreur totale affectant une enquéte en
reconnaissant que certains des biais non dus a I’échantillonnage peuvent dépasser de beaucoup
les erreurs d’échantillonnage.

La section 4 de I’article est consacrée a ’analyse de données d’enquéte, aux utilisations analy-
tiques plutdt que descriptives des enquétes. Ici, la dispute entre I’approche fondée sur un plan
et ’approche fondée sur un modele perd toute importance. Les analystes doivent faire face
a tous les problémes classiques du choix du modele, de I’estimation et des essais, de ’analyse
des résidus et ainsi de suite, qui constituent le courant dominant en matiére de statistique. Le
sujet négligé qu’est le domaine des enquétes par sondage est finalement intégré au reste de la
statistique.

Mes derniers commentaires sont encore d’ordre personnel. Si vous consultez la bibliogra-
phie a la fin de I’article et si vous considérez les domaines additionnels que j’ai mentionnés,
vous verrez que Jon Rao a publié des articles importants dans chacun de ces domaines. Je crois
qu’il était particuliérement approprié qu’on I'invite a présenter cet article, ses liens étroits avec
Hartley et Cochran n’étant pas la moindre des raisons qui justifient ce choix. Je le félicite pour
ses contributions aux enquétes par sondage et je félicite les deux auteurs pour leur excellent
article.
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