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Algorithmes de plan de sondage inverses

SUSAN HINKINS, H. LOCK OH, et FRITZ SCHEUREN'

RESUME

Dans le travail ordinaire en statistique, I’échantillonnage est souvent exécuté en fonction d’un processus qui choisit des
variables aléatoires telles qu’elles sont indépendantes et distribuées de fagon identique (IDI). D’importantes techniques
comme la régression et I’analyse des tableaux de contingence ont été élaborées largement dans ce contexte IDI, de sorte qu’il
faut avoir recours a des rajustements pour les utiliser dans le contexte d’une enquéte complexe. Toutefois, au lieu de
rajuster 1’analyse, les auteurs ont adopté une formulation qui a ceci de nouveau qu’elle préleve un second échantillon dans
I’ échantillon original. Dans ce second échantillon, le premier ensemble de sélections est inversé de fagon a fournir a terme
un échantillon aléatoire simple. Bien entendu, il serait inefficace d’utiliser ce processus en deux étapes pour tirer un
échantillon aléatoire simple unique d’une enquéte complexe normalement beaucoup plus grande, et ¢’est pourquoi des
échantillons aléatoires simples multiples sont prélevés, les auteurs ayant élaboré une fagon de fonder sur eux des inférences.
Les échantillons originaux ne peuvent pas tous étre inversés, mais les auteurs abordent de nombreux cas spéciaux qui

couvrent tout un éventail de possibilités.

MOTS CLES: Echantillonnage de populations finies; inférence dans les enquétes complexes; rééchantillonnage.

1. INTRODUCTION

L’ évolution des enquétes par échantillonnage comtem-
poraines est un phénomene extraordinaire (Bellhouse 1988;
Hansen 1987; Kish 1995). La richesse méme de cette évolu-
tion a peut-étre entrainé, par contre, I’isolement des enquétes
par échantilionnage du reste du secteur statistique, I’ attention
y étant accordée 2 la richesse des modeles. En effet, il est
bien connu que, dans le travail ordinaire en statistique,
’échantillonnage est souvent exécuté en fonction d’un
processus qui choisit des variables aléatoires telles qu’elles
sont indépendantes et distribuées de fagon identique (IDI).

D’importantes techniques comme la régression et I’analyse
des tableaux de contingences ont été élaborées largement dans
ce contexte IDI, de sorte qu’il faut avoir recours a des
rajustements pour les utiliser dans le contexte d’une enquéte
complexe. Des ouvrages entiers ont méme été consacrés a
cette question (Skinner, Holt et Smith 1989) et on y a accordé
beaucoup de temps et d’efforts dans des logiciels (comme
SUDAAN ou WESVAR PC) préparés expressément pour les
enquétes (voir aussi Wolter 1985). Compte tenu de tout ce
qui a été accompli déja, y a-t-il quelque chose de valable a
ajouter? Nous proposons une fagon de mieux traiter
I’«interface» que 1’on trouve actuellement entre I'IDI et la
statistique des enquétes.

Le présent exposé est divisé en quatre sections. Cette
introduction est la section 1. Dans les sections 2 et 3 on
trouve un énoncé général du probleéme et plusieurs
«résolutions» pour quelques-uns des plans les mieux connus.
Notre stratégie consiste a rééchantillonner I’échantillon
complexe de fagon 2 obtenir une structure des données plus
facile a4 analyser. En particulier, nous abordons
I’échantillonnage d’éléments stratifiés, les échantillons en
grappes a un et deux degrés, ainsi que le plan important de

deux unités primaires d’échantillonnage par strate (section 2).
Puisqu’il est peu probable qu’un rééchantillonnage donné
contienne toute I’information de 1’enquéte originale, nous
vérifions ce qui se produit lorsque 1’échantillon complexe
original est rééchantillonné de fagon répétée. On trouve
également a la section 3 une illustration concréte de nos idées,
tirée de notre pratique et fondée sur un échantillon SDR
(statistique des revenus) hautement stratifiée de déclarations
de revenus des sociétés (p. ex. Hughes, Mulrow, Hinkins,
Collins et Uberall 1994). Enfin, a la section 4, nous
décrivons quelques applications et les prochaines étapes qui
rendront nos idées embryonnaires encore plus utiles.

2. ENONCE DU PROBLEME ET «<RESOLUTIONS»
POSSIBLES

2.1 Raisonnement et stratégie de base

A supposer que nous voulions appliquer une procédure IDI
a un échantillon d’enquéte complexe. A supposer, également,
que nous voulions jeter un regard neuf sur la fagon de
«résoudre» le probléme d’interface qui survient parce que le
plan d’enquéte n’est pas du type IDI. Comment procéder? Il
existe une expression courante qui semble résumer notre
stratégie:

Si vous n’avez qu’un marteau, tout
probléme devient un clou.

A titre d’échantillonneurs, nous avons un marteau et c’est
le processus d’échantillonnage. Pouvons-nous transformer le
probléme d’interface des enquétes en un clou dont nous
pourrions nous occuper & 1’aide d’un autre plan de sondage?
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Nous sommes d’avis qu’il y a parfois lieu de répondre a
cette question par un «Oui». Nous appelons ce deuxiéme plan
de sondage un «algorithme de plan de sondage inverse», d’ou
le titre du présent exposé.

Un schéma peut nous aider a visualiser I’ algorithme (voir
la figure 1). Dans le diagramme, deux stratégies d’échan-
tillonnage sont comparées, toutes deux donnant des
échantillons aléatoires simples d’une population:

(1) Le premier plan (rangée du haut) fait appel a un
processus  conventionnel de sélection directe
d’échantillons aléatoires simples (EAS) (p. ex., Cochran
1977), de sorte que tous les échantillons possibles d’une
taille donnée comportent la méme probabilité de
sélection. (Ce type de plan est souvent peu commode ou
inefficace ou les deux a la fois, et c’est pourquoi on ne
les utilise a peu prés jamais, méme s’il en est question
dans les manuels.)

(2) Le deuxieme plan représente un processus en deux
étapes. La premiere étape consiste a échantillonner la
population d’une fagon complexe qui s’appuie
soigneusement sur la nature de la population et des
besoins de la clientele, les ressources de la clientéle étant
utilisées sobrement (c’est 1a le domaine par excellence
des concepteurs d’enquéte).

(3) Notre formulation a ceci de nouveau qu’elle préleve un
second échantillon (peut-étre complexe?) qui inverse le
premier ensemble de sélections de fagcon a fournir a
terme un échantillon aléatoire simple. Bien entendu, il
serait inefficace d’utiliser ce processus en deux étapes
pour tirer un échantillon aléatoire simple unique d’une
enquéte complexe normalement beaucoup plus grande, et
c’est pourquoi nous proposons la création d’échantillons
aléatoires simples multiples, nos inférences étant fondées

sur ceux-ci.
Sélection Echantillon
P?i%‘r’]'a —  EAS —|  Aléatoire
Ordinaire Simple
Plan de
Sondage
Complex
Echantillon Sélection Echantillon
D'enquéte | .| D'échantillon | —, Aléatoire
Complex Inverse Simple

Bien qu’il soit possible d’élaborer, la nature fondamentale de
algorithmes dont nous parlons devrait maintenant Etre
évidente. Ils peuvent ne comporter que quatre étapes de base:
(1) Inverser, dans la mesure du possible, le plan complexe
existant de fagon a pouvoir créer des sous-échantillons
aléatoires simples (2 un degré d’approximation utile).

(2) Possiblement, appliquer le logiciel statistique conven-
tionnel directement au sous-échantillon, puisque cela est
désormais approprié.

(3) Répéter le sous-échantillonnage et 1’analyse conven-
tionnelle des étapes (1) et (2) de fagon répétée.

(4) Retenir, dans la mesure du possible, le caractere du
paradigme de randomisation original en utilisant la
distribution des résultats du sous-échantillon comme base
d’inférence (au lieu de I’échantillon complexe original).

Soulignons ce que cette stratégie est et n’est pas: tout d’abord,

elle est trés exigeante en traitement informatique, se fondant

sur des calculs bon marché et méme trés bon marché.

Deuxiemement, elle suppose Iexistence d’algorithmes

inverses pratiques (ce qui n’est pas toujours le cas).

Troisiémement, elle suppose que la robustesse originale de

P’échantillon tout entier peut étre captée si I’on préléve un

nombre suffisant de sous-échantillons, de facon qu’il n’y ait

aucune perte appréciable d’efficacité. Quatricmement, méme
si elle ressemble a la méthode bootstrap (Efron 1979), il ne
s’agit pas de bootstrap. Il n’y a aucune intention d’imiter les
sélections originales, comme il faudrait le faire pour bien
utiliser la méthode bootstrap (p. ex. McCarthy et Snowden

1985; Rao et Wu 1988). Tout au contraire; notre but ici est de

créer, a partir du plan original, un ensemble de sous-

échantillons totalement différent et plus facilement
analysable.

2.2 Définition d’un algorithme de sondage inverse

Supposons que nous voulons tirer un échantillon aléatoire
simple, sans remise, d’une population finie de taille N.
Supposons, également, que la population ne soit plus
disponible pour I’échantillonnage, mais que nous possédions
un échantillon choisi & méme cette population a I’aide d’un
plan de sondage D; notons cet échantillon S, Soit S,, un
deuxieme échantillon de taille m qui pourrait étre tiré de la
population. Un algorithme de sondage inverse doit décrire la
fagon de choisir un échantillon de S/, de fagon que pour tout
€chantillon S, donné

b
N
m

La premiére étape consiste a calculer la probabilité¢ qu’un

échantillon S arbitraire mais fixe soit contenu dans

I’échantillon S D Bien entendu, il existe des contraintes quant

a la taille de I’échantillon aléatoire simple (EAS) qui peut étre

prélevé de cette fagon; la probabilit€ que S/, contienne S ne

peut pas étre zéro. Par conséquent, la taille de I’EAS ne peut

certainement pas €tre supérieure a celle de ’échantillon S,

original et, en effet, la taille de 'EAS doit généralement étre

bien inférieure a celle de I’échantillon complexe original.

Il s’agit donc de trouver un algorithme général capable de
tirer un EAS d’un échantillon S;, donn€ selon une probabilité
conditionnelle correcte. Il est également nécessaire de
s’assurer que l'on utilise des fonctions de probabilité

valables. Les sous-sections qui suivent illustrent les
algorithmes de sondage inverse pour quelques-uns des plans

Pr(sélection S, |S,) *Pr(S,, < S,) = M
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de sondage les plus courants: stratifié, en grappes, a degrés
multiples et a degrés multiples stratifiés. On y trouve
également un exemple d’un algorithme inverse qui a prime
abord ne semble pas possible.

2.3 Inversion d’un échantillon stratifié

La présente sous-section introduit un algorithme inverse
pour un échantillon stratifi€ 4 quatre strates. L’algorithme
_permet de généraliser pour tout nombre de strates. Nous
avons un échantillon stratifié ayant des tailles d’échantillon
fixes n, dans chaque strate A, et des tailles de population de
strateconnues, N, + N, + N; + N, = N. Puisqu’un échantillon
donné de taille arbitraire m de la population risque d’€tre
contenu entiérement dans une méme strate, 1’échantillon
aléatoire simple le plus grand qui puisse étre tiré d’un
échantillon stratifié¢ est de taille » = min {n,}.

Pour un échantillon donné S, notons (x,,x,, x3,x,) le
nombre d’unités dans chaque strate. Chaque x; se situe entre
0 et m et x, +x, +x; +x, =m. La probabilit¢ que S _ soit
contenu dans I’échantillon stratifié est égale au nombre
d’échantillons stratifiés qui contiennent ces unités m divisé
par le nombre total d’échantillons stratifiés possibles, c’est-a-
dire

N,-x, Ny=x, || Ny—x5 N,~x,

n-x n,—X n,-x n,-x
PI'(SmCSD) — 1 1 2 72 3 73 4 74 ] (2)
AR AINAINA

n, n2 ny n,

L’ algorithme qui permet de tirer un EAS de I’échantillon
stratifié comporte les trois étapes que voici:
(1) Déterminer la taille des EAS qu’il s’agit de choisir:
m < min {n,}.
(2) Etablir une réalisation {m,,...,m,} a partir d’une
distribution hypergéométrique, a probabilités

AN ATN AT

W)

Pr(m, =i, m,=i,, ..., m, =i,)=
m

oy +iy+iy+iy=met0<i < m,0<iy<m, O<i;<m,
O<ij<m.

(3) Dans chaque strate A, choisir un échantillon aléatoire
simple de taille m,, sans remise, a partir des unités
d’échantillonnage n,.

Laprobabilité conditionnelle de sélection de 1’échantillon S, ,
étant donné qu’il est contenu dans I’échantillon stratifi€, est
donc

N

X

N,
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La probabilité de sélection d’un échantillon S donné
quelconque 2 I'aide de Valgorithme inverse est le produit des
deux probabilités données dans les équations (2) et (4). On
peut montrer aisément que ce produit est €gal a

1

[

m

Par conséquent, cette procédure reproduit inconditionnel-
lement un mécanisme d’échantillonnage aléatoire simple,
c.-a-d. lorsqu’il est pris sur tous les échantillons stratifiés
possibles. A noter que si Ion veut tirer tous les EAS
possibles de cette population, il faut répéter toute la séquence

a partir du choix d’un échantillon stratifi€ et poursuivant la
démarche jusqu’aux étapes 1 - 3.

2.4 Inversion d’un échantillon en grappes a un degré

Dans la présente sous-section, nous envisageons trois cas
spéciaux. Pour commencer, nous examinons des échantillons
en grappes dont les grappes sont de taille égale. Nous
abordons ensuite le cas plus fréquent ou les grappes sont de
taille inégale. Dans I’un et |’autre contextes, nous supposons
que les grappes sont prélevées a I’aide d’un mécanisme
d’échantillonnage aléatoire simple et sans remise. Le
troisiéme cas étudié est celui de grappes inégales échantillon-
nées a I’aide d’un mécanisme de probabilité proportionnelle
a la taitle (PPT). Dans ce dernier cas, nous supposons un
échantillonnage avec remise.

2.4.1 Echantillonnage en grappes 3 un degré a tailles
de grappes égales et a probabilités égales

Supposons que nous ayons une population de NV grappes o
toutes les grappes sont de taille M, k d’entre elles étant
choisies par un mécanisme d’échantillonnage aléatoire simple
sans remise.

Si 'on veut construire un algorithme inverse, il faut
décider ce que pourrait étre le plus grand sous-échantillon
d’éléments. Il est évident que le plus grand EAS d’éléments
que P’on peut choisir est £&. Soit dit en passant, la taille des
grappes n’est pas une contrainte pour ce qui est de la taille du
sous-échantillon.

Pour un échantillon S, donné, notons g le nombre de
grappes représenté dans S,; 0 < g < k. Dgs lors la probabilité
que S, soit contenu dans I’échantillon en grappes est égale au
nombre d’échantillons en grappes qui contiennent ces grappes
g divisé par le nombre total d’échantillons en grappes
possibles, c’est-a-dire

2]
Pr(S,c 5,) -\ K"4)

P

Comme pour I’échantillon stratifié, I’algorithme détermine
d’abord le nombre d’unités a choisir dans chaque grappe,
(m, my, ..., mp). La distribution de probabilités a utiliser pour
choisir les m, est
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W
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oul<ic< ki, +i, + ..+ I, =k etgestle nombre de i non
zéro. Ainsi, avec M=100,N=6,k=3o0na
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Une fois les m, déterminés, un échantillon aléatoire simple de
taille m, est choisi dans la grappe ii=1,2,.. .k Par
conséquent, la probabilité conditionnelle de sélection de S,
est

Pr(ml=il,...,mk=i,()=(

Pr(m,=3,m,=0,m;=0) =

1 NN- 1)...(N—q+1)‘ %)
( NM) k(k-1)..(k-g+1)
k

Pr(sélection S, | S,) =

La probabilité de sélection d’un échantillon S, particulier
est obtenue en multipliant 1’équation (5) par 1’équation (7).
Il est facile de vérifier que cette opération donne la probabilité
correcte de sélection d’un EAS.

Contrairement a I’exemple stratifié, ou la fonction de
sélection des valeurs de m;, était une fonction de probabilité
connue, il n’est pas immédiatement évident que I’ équation (6)
décrit une distribution de probabilités. Puisque les valeurs
établies a I’aide de cette fonction sont toutes non négatives, il
suffit de montrer que leur somme égale un sur I’ensemble des
valeurs possibles. Le premier facteur de I'équation se
présente sous forme d’une distribution hypergéométrique,
sauf que le numérateur se limite & k parmi les NV grappes,
tandis que le dénominateur refléte les NV grappes totales. Il est
utile de définir une partition de & comme combinaison de
nombres entiers positifs dont 1’addition donne &, sans égard
a I’ordre. Ainsi, les partitions de k£ = 3 sont {3}, {1,2} et
{1,1,1}. Puisque les grappes sont toutes de la méme taille, M,
tous les motifs de sélection qui correspondent a la méme
partition sont également probables. Prenons, a titre
d’exemple, N = 6 et k = 3. Dans la pleine distribution
hypergéométrique, a taille de grappes égale, chacune des
combinaisons ci-dessous a les mémes chances de se produire:

(0,0,0,0,1,2), (0,0,0,0,2,1), (0,0,0,1,2,0, ..., (2,1,0,0,0,0).

Le nombre total de combinaisons de ce genre est
NN-1)..(N-g+1), ol g est la taille de la partition,
¢’est-a-dire le nombre de valeurs (non zéro) dans la partition.

Dans I’exemple ci-dessus, g = 2. Pour une partition donnée,
si le nombre de valeurs non zéro peut seulement étre placé
dans k cellules particulieres, on a dés lors
k(k-1)... (k- g + 1) ordonnancements de ce genre. Par
conséquent, la sommation de la distribution sur toutes les
valeurs de (i}, ..., [,) peut se faire en prenant d’abord la
somme sur toutes les partitions de & et ensuite pour chaque
partition, quitte a prendre la somme sur tous les
ordonnancements possibles de cette partition en k cellules.
Puisque tous les ordonnancements associés 4 une partition
particuliere ont les mémes chances de se produire, il en
résulte une sommation qui correspond a la sommation de la
distribution hypergéométrique sur 1’espace correct et, par
conséquent, la somme de 1’expression (6) donne un.

La distribution de probabilités requise pour ce plan de
sondage simple en grappes (équation 6) est appréciablement
plus difficile & produire que la distribution hypergéométrique
dans le cas de I’échantillon stratifi€. Toutefois, & mesure que
la fraction de sondage &/N diminue, la probabilité est souvent
contenue dans deux des partitions seulement: g =k et
q =k - 1. (Ces probabilités sont calculées a I’annexe.) La
probabilité peut méme étre concentrée uniquement dans le
motif avec g = & (on trouvera également a I’annexe un cas
spécial de ce phénomene).

Compte tenu des résultats de I’annexe, il est peut-étre
possible de se rapprocher de I’inverse exact en choisissant un
cas dans chaque grappe, en faisant appel a un sondage
systématique dans 1’échantillon en grappes original. Cette
stratégie a une valeur réelle car les calculs de distribution de
probabilités deviennent peu maniables a mesure que le
nombre de grappes dans I’échantillon augmente. Pour qu’un
inverse systématique réussisse, toutefois, 1’ «étape» doit bien
sQr étre au moins aussi grande que M sinon plus grande,
suivant le nombre de grappes dans la population. Si I’on
voulait répéter ce genre de sous-échantillonnage pour chaque
inverse systématique d’échantillon, les unités a I’intérieur de
chaque grappe seraient ordonnées de nouveau de fagon
aléatoire avant la prochaine sélection et les grappes tries de
nouveau, également de facon aléatoire, aprés quoi on aurait
un autre départ aléatoire avant de passer de nouveau a travers
I’échantillon original.

2.4.2 Echantillonnage en grappes a un degré 3
grappes inégales et & probabilités égales

L’algorithme de sondage inverse pour un échantillon de
grappes de taille égale ne se laisse pas généraliser aisément
lorsqu’on préléve un échantillon de grappes de taille inégale.
Il en est ainsi méme s’il semble facile de généraliser cette
stratégie d’une fagon évidente. En particulier, il ne semble
pas difficile de généraliser la méthode précédente de fagon
que Pon puisse multiplier les «probabilités» et produire la
probabilité de sélection «correcte», c’est-a-dire

N
ot M, =Y M. (8)
1
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Toutefois, le fait de généraliser en fonction de tailles de
grappes inégales M, en choisissant m; sous forme de

M

i

1 e Mk

1 i )  NWV-1)..(N-g+1)

N k(k-1)...(k-g+1)
XM, ©)

k

Pr(m|=i1,...,mk:ik)—

n’entraine pas une distribution de probabilités valable. Soit
dit en passant, nous supposerons de nouveau que les grappes
originales subissent un échantillonnage a probabilités égales
et sans remise, comme 2 la sous-section 2.4.1. Ensuite (sous-
section 2.4.3), nous examinerons des échantillons originaux
qui se prétent a une forme quelconque de sélection PPT
(probabilité proportionnelle 2 la taille).

Pour constater qu’il n’est pas facile de simplement
généraliser 1’équation (6) sous la forme de I’équation (9),
considérons le contre-exemple suivant ol la «probabilité»
calculée 2 I’aide de (9) est supérieure a un. Supposons N =4
et des tailles de grappes M, =4, M, =6, M; =8, et M, = 10.
Supposons également que nous prélevons un échantillon en
grappes avec k = 2 et que, simplement par hasard, les deux
grappes retenues sont les plus grandes, ¢’est-a-dire M, =8 et
M, =10. Tlest évident qu’avec ces sélections, I’équation (9)
permettrait de produire une probabilité de sélection d’une
unité dans chaque grappe qui serait supérieure a un.

Cette difficulté peut-elle étre surmontée? Outi, bien que
non pas, sans doute, de fagon tout 3 fait satisfaisante. Une
méthode consiste a employer une distribution hyper-
géométrique qui suppose des grappes qui sont toutes aussi
grandes que la plus grande grappe de la population.
L’inconvénient, c’est que la taille de 1’échantillon inverse
obtenue n’est plus fixe, et que le sous-échantillon qui en
résulte n’est un EAS que conditionnellement, compte tenu de
la taille de I’échantillon atteinte, désignée par exemple k.
Autrement dit, pour un échantillon donné de taille &, ky < k,
tous les échantillons de taille k, ont les mémes chances d’étre
choisis a ’aide de 1’algorithme inverse.

Soit M, la taille maximale des grappes, M, =
Max{M, M,, .., M,}. Il s’agitde créer une population en
remplissant chacune des grappes originales d’unités «fictives»
ou de paramétres substituables, j = M +1,M, + 2,.. M.
D&s lors, grace 2 une méthode semblable a celle de Lahiri
(1951) pour I’échantillonnage PPT, Palgorithme inverse
permet de choisir des unités de la population constituées de N
grappes de taille M, chacune, puis d’écarter tout €lément qui
ne se trouve pas dans la «sous-population» constituée des
grappes originales de taille M.

Plus particuli¢rement, étant donné un échantillon en
grappes constitué de k grappes, il s’agit de choisir le vecteur
m de la distribution de probabilités

17

Pr(m, =i, ...m, = i)=

M1 M M

* * *

I L A « N(N-1)..(N-g+1) (10)
( NM., k(k-1)...¢k-q+1)
k

ol la somime des constituants de m est k et g des constituants m,
ne sont pas zéro. Nous avons la une distribution de
probabilités convenable. Etant donné la valeur choisie de m,
il s’ agit de choisir un échantillon aléatoire de m, unités de la
grappe i, olt la grappe contient M, unités de la population et
M_- M, «paramétres substituables». On €carte toutes les
unités choisies qui sont des parametres substituables, dans
I’ensemble de j = M, + 1, M +2, .., M. Par conséquent, la
taille finale de 1I’échantillon n’est pas nécessairement égale a
k, mais peut lui étre inférieure, par exemple k.

L’échantillon qui en résulte est conditionnellement un EAS
de la population, en ce sens que pour une valeur donnée de
k,, tous les échantillons de taille k, ont les mémes chances
d’étre choisis a 1’aide de cet algorithme inverse. Pour le
constater, il suffit de continuer a considérer le probléme
comme un cas de sous-population, P, de N grappes de taille
M,i=1,.., N, a lintérieur d’une: population P, de N
grappes, chacune de taille M,. A noter que, pour tout
échantillon, S, de taille k tiré de la population P, la
probabilité de sélection de S, a1’aide de I’algorithme inverse
est la suivante

1
NM, an
k
Si k, = k, c’est 12 la probabilité de sélection de cet échantillon
a I’aide de I’algorithme inverse. Pour une valeur k< k, fixe,
notons S tout échantillon donné de taille &, contenu dans P.
Nous pouvons produire un échantillon S, contenant S en
commengant par S, et en y ajoutant k - k; éléments des
N*M, - M, parametres substituables dans P,. Le nombre

d’échantillons S, de ce type, entrainant une sélection de S,
est le suivant:

NM, - M, N
ol M=) M, (12)
k- ko i=1

Par conséquent, la probabilité de sélection de S, a I’aide de
I’algorithme inverse est égale 2 la probabilité de sélection de S,
a V'aide de I’algorithme inverse, donnée dans (11), avec
sommation sur tous les échantillons S, construits selon la
description ci-dessus, oil le nombre d’échantillons de ce genre
est donné par (12). Cette probabilité est égale a:
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NM -M,

k- k,

NM,
k
et tous les échantillons de taille &, ont la méme chance d’étre
choisis a ’aide de I’algorithme inverse.

Il existe maltheureusement une probabilité positive que
cette stratégie entraine la sélection d’un échantillon sans
éléments. Cela pourrait se produire s’il y avait une différence
importante dans la taille des grappes. Toutefois, lorsque le
nombre de grappes & dans I’échantillon original est grand, il
est peu probable que cela soit un probleme.

Comme dans le cas des tailles de grappes égales, on a
accés a une approximation en utilisant un sous-échantillon
systématique comme inverse. Cette fois-ci, nous souhaitons
avoir un pas d’échantillonnage au moins aussi grand que la
taille de grappe maximale. Soit dit en passant, le recours a un

inverse systématique offrirait 1’avantage d’un meilleur
controle de la taille réelle du sous-échantillon prélevé.

2.4.3 KEchantillonnage en grappes i un degré, 3
grappes inégales, a probabilités inégales

Si I’on choisit un échantillon de & grappes avec PPT, il est
possible qu’il existe un algorithme inverse. Supposons que
les échantillons sont choisis avec remise d’une population
constituée de N grappes, la taille des grappes M|, M,, ..., M,,.
étant inégale. Supposons également que la mesure de la taille
est soit égale & M, ou proportionnelle a M, Des lors, 2
chaque prélévement, on a:

M,

J

Pr(sélection grappe j) = 2
' (13)

N
ol M=) M.
i=1

Enfin, puisque 1'on préléve un échantillon a un degré, une
fois la grappe j choisie toutes les unités M, de cette grappe
sont comprises dans 1’échantillon.

Un algorithme inverse dans ce cas-ci devrait entrainer un
EAS avec remise. Autrement dit, pour tout vecteur .§
résultant de & sélections indépendantes de la population, la
probabilité de sélection du vecteur ordonné est la suivante:

+

k
Pr(sélection §) =[L] . (14)

Un algorithme inverse consiste & simplement choisir au
hasard une unité de chaque grappe dans I’échantillon en
grappes. Puisque les grappes ont été choisies avec remise, il
convient de considérer les grappes prélevées comme étant
ordonnées, dans ’ordre de leur sélection, ou dans un ordre
fixe quelconque. Si donc la population contient 20 grappes,
un échantillon en grappes possible de taille k=5 est (7,5, 7,
18, 6), etc.

La population est constituée de M, unités, notées
Upy Uy ooy Uy Soit S, un échantillon donné avec remise,
S = (s}, 8,, ..., 5,), soit ¢ =(c,c,, ...,c,) la grappe associée
pour chaque unité. Par exemple, supposons la population
suivante:

Unités Grappe

U, Uy Uy U,
Us Ug Uy Uy
Uy U Uy
Up Uz Uy

Ups Ug Uy

AN AW N

Ujg Ujg Uy

et k=3. Des lors I’échantillon (s, =ty 8, = Uy, 8, =1,)
correspond a ¢ =(1, 1,5). L’échan}illon (8; = uyg,5, = U4,
53 =) correspond a ¢ = (6, 6, 6). A noter que ce deuxieme
échantillon ne peut étre choisi que si la grappe 6 est la seule
grappe choisie dans I’échantillon en grappes.

Pour un échantillon .S donné de taille £, et pour le vecteur
¢ correspondant de membres, de la grappe, la probabilité
inconditionnelle de sélection de S a I’aide de 1’algorithme
inverse est la suivante:

Pr(sélec. S | échan. en gr. ¢) * Pr(sélec. c¢) =
k

- ﬁﬂ (15)

i=1 Mc(,-) i=1 M+

qui est égale a la probabilité souhaitée, équation (14).

A noter que ce méme algorithme inverse est valable
lorsque k grappes sont choisies selon une probabilité
proportionnelle a la taille avec remise, mais qu’un échantillon
de taille fixe m est choisi (échantillon aléatoire simple sans
remise) de la grappe retenue, en supposant que M, >m pour
toutes les grappes i.

2.4.4 Quelques remarques au sujet des plans de
sondage & un degré

Nous avons vu que, avec un peu de prudence, il est
possible de construire des algorithmes inverses pour plusieurs
cas particuliers dans lesquels 1’échantillon original comporte
un plan en grappes a un degré. Deux de nos résultats
s’appliquent a des échantillons en grappes tirés a probabilités
égales sans remise. Le troisitme est un plan de type
probabilité proportionnelle a la taille avec remise.

Il est méme possible qu’un inverse systématique pratique
soit valable a titre d’approximation de 1’algorithme inverse
correct lorsque nous avons un échantillon en grappes.
L’approximation est valable lorsqu’on utilise un échantillon
aléatoire simple avec remise qui «se rapproche» d’un
échantillon aléatoire simple sans remise, c’est-a-dire, dans
notre notation, lorsque A/NM est trés petit de fagon que
1/(NM - k + 1) soit a peu prés égal 3 1/NM. Tout semble
donc étre intuitivement uniforme pour I’ensemble des cas
étudiés.
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De nombreux plans en grappes ne se rapportent a aucun
des cas particuliers examinés. Pour quelques-uns d’entre eux,
nous supposons qu’il n’existe peut-étre pas d’algorithmes
inverses exacts. En particulier, le cas général d’un
échantillonnage de type probabilité proportionnelle a la taille
sans remise semble étre un tel cas, y compris la variante
souvent utilisée d’une probabilité proportionnelle a la taille
sans remise systématique. Cela peut étre ou ne pas €tre un
probléme pour les praticiens qui utilisent souvent I'hypothése
(normalement) prudente qu’il s’agit d’un échantillonnage
avec remise; dans ce cas il existerait un algorithme inverse
selon le méme ordre d’approximation supposé dans
I’estimation des variances.

2.5 Plans de sondage en grappes a plusieurs degrés

Qu’en est-il des plans de sondage a plusieurs degrés?
Peut-on les inverser? Dans certains cas, nous croyons que la
réponse est oui. Trois plans de sondage seront considérés:
(1) un plan a deux degrés avec échantillonnage aléatoire
simple aux degrés 1 et 2 (sous-section 2.5.1); (2) un plan
faisant appel a un échantillonnage de type probabilité
proportionnelle a la taille pour le premier degré et un
échantillonnage aléatoire simple pour le deuxiéme (sous-
section 2.5.2); (3) le plan de sondage trés important a degrés
multiples stratifiés avec deux unités primaires d’échantillon-
nage par strate, qui mérite au moins un bref apercu.

Comme nous le verrons, il est possible d’élargir assez
facilement les résultats stratifiés et 2 un degré. Pour le
confirmer, notre stratégie de base consiste a appliquer de
fagon répétée les méthodes déja décrites.

2.5.1 Plans de sondage a plusieurs degrés avec
échantillonnage aléatoire simple pour les
deux degrés

Supposons, tout d’abord, qu’a I’origine un échantillon
aléatoire simple (EAS) de & grappes, toutes de taille M, a été
prélevé au premier degré et qu’un sous-échantillon al€atoire
simple de taille «r» a été prélevé au deuxieme degré, dans
chaque grappe retenue au premier degré.

Comme antérieurement, notre échantillon inverse ne peut
pas étre plus grand que k. Supposons d’abord que
1/(NM - k + 1) est a peu pres égal a 1/NM et nous pouvons
des lors utiliser un algorithme inverse de type échantillon
aléatoire simple avec remise, puisque EASar et EASsr sont
trés proches I’une de | autre. A I’aide des résultats de la sous-
section 2.4.3, nous prélevons un EASar de k grappes et
ensuite, dans chaque grappe retenue, nous prenons une
observation au hasard. Une autre possibilité serait, comme a
la sous-section 2.4.1, de déterminer d’abord le nombre
d’unités a choisir dans chaque grappe, (m,, m,, ..., m - Une
fois les m, déterminés, un échantillon aléatoire simple sans
remise de taille m, est choisi dans lagrappe 4,i=1,2,.. k.
Il peut s’agir d’un résultat presque exact, sauf qu’il est
possible que I'échantillon inverse de deuxieéme degré de taille m,
soit plus grand que 1’échantillon original de deuxi€me degré
de taille «r». Si cela se produit, nous pouvons tout de méme
faire appel aux résultats de la sous-section 2.4.2 et prélever
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notre échantillon de deuxiéme degré avec des «parametres
substituables». Dans ce deuxieéme cas, }’échantillon réel
obtenu ne serait plus fixe, mais il resterait conditionnellement
un échantillon aléatoire simple. Si les grappes de premier
degré sont de taille inégale mais prélevées avec remise, nous
pouvons encore une fois avoir recours a la stratégie utilisée a
la sous-section 2.4.2 et créer des «parametres substituables».
La taille des échantillons est aléatoire et nous n’obtenons un
inverse de type EAS que conditionnellement.

Une autre fagon de procéder est de noter que I’échantillon
aléatoire simple le plus grand qui peut étre choisi a I’aide d’un
algorithme inverse est de taille k,=min{k,r}. Il s’agit
d’abord de déterminer le nombre d’unités a choisir dans
chaque grappe, (m;,m,, ..., m), ol la somme des m, doit
maintenant étre k0 au lieu de k. Une fois les m, déterminés,
un échantillon aléatoire simple de taille m, est choisi dans la
grappe i,i=1,2,.. k La distribution de probabilités a
utiliser pour choisir les m, est la suivante:

HEk|
Pr(m, =iy, ... m, =i) = h 5 *N(N—l)...(N~q+1)

(NM) k(k-1)...(k-g+1)

ko

0111 0« ij skyip+i+t..+i, = k,, etgestle nombre de ij non
zéro.

Notons enfin, pour les grappes de taille tant égale
qu’inégale, qu’il semble exister la possibilité d’un inverse
systématique approximatif, moyennant bien sfir, plus ou
moins, les mémes réserves décrites ci-dessus.

2.5.2 Plans de sondage a plusieurs degrés avec
échantillonnage PPT au premier degré et
EAS au deuxi¢me degré

Encore une fois, notre échantillon inverse ne peut pas étre
plus grand que £. Il est évident qu’une fagon de construire un
inverse serait d’utiliser les résultats de la sous-section 2.4.3.
Plus particulierement, nous préleverions un échantillon
aléatoire simple avec remise de k grappes et, ensuite, une
observation au hasard dans chaque grappe retenue. 1l est
possible que d’autres algorithmes inverses existent également.
Un inverse systématique semble raisonnable, pourvu que la
probabilité de sélection de la méme grappe plus d’une fois
soit faible a presque nulle.

2.5.3 Plans de sondage a plusieurs degrés stratifiés
avec deux unités primaires d’échantillonnage
par strate

Est-il possible d’inverser des plans a deux UPE (unité
primaire d’échantillonnage)? Notre réponse est oui, si les
sélections intra-strate se font de I'une ou l'autre fagon
discutée en détail antéricurement. C’est essentiellement le
seul cas que nous abordons.

Compte tenu de nos résultats des sous-sections 2.3 et 24,
il est évident que pour qu’il existe un inverse, la taille de
’échantillon m ne saurait étre supéricure & m = 2. Suivant
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N

I’échantillonnage a lintérieur de chaque strate, nous
pourrions employer un ou plusieurs des inverses exacts ou
approximatifs de fagon a obtenir deux sélections EAS a
I’intérieur de chaque strate. Afin d’obtenir un échantillon
aléatoire simple global, nous utiliserions I’algorithme inverse
de la sous-section 2.3 pour ces deux sélections et, en fin de
compte, nous n’aurions que deux sélections globalement.

2.5.4 Quelques remarques au sujet des plans de
sondage a plusieurs degrés

Dans la présente sous-section, nous avons rapidement
abordé quelques plans de sondage a plusieurs degrés et nous
avons fourni des inverses exacts ou approximatifs. Les
résultats ont été obtenus grice a des résultats antérieurs des
sous-sections 2.3 et surtout 2.4. Bien entendu, de nombreux
plans de sondage a plusieurs degrés ne correspondent 2 aucun
des cas spéciaux examinés, notamment ceux qui comportent
des sélections systématiques au dernier degré.

De nombreux lecteurs se demanderont peut-&tre comment
une méthode qui choisit uniquement un échantillon de taille
deux (comme nous 1’avons fait a la sous-section 2.5.3) peut
étre de quelque utilité pratique. La prochaine section
apportera peut-étre des éclaircissements.

3. REECHANTILLONNAGE EN VUE D’UNE
PUISSANCE ACCRUE

3.1 Contexte général

Le prélévement d’un échantillon aléatoire simple unique et
plus petit a partir d’un échantillon plus complexe et plus
grand peut convenir dans certaines situations. Toutefois, pour
la plupart des usagers, la perte de puissance entre I’estimation
qui se fonde sur 1’échantillon complexe et I’estimation qui se
_fonde sur un échantillon aléatoire simple est inacceptable.

Afin d’augmenter la puissance de notre stratégie, nous
avons tout naturellement considéré des techniques de
rééchantillonnage. La taille des échantillons aléatoires
simples qu’il est possible de prélever est limitée, mais nous
pouvons répéter le processus. En répétant la procédure de
sous-échantillonnage dans son ensemble, nous pouvons
produire g échantillons aléatoires simples ayant chacun la
taille m, ol chaque échantillon aléatoire simple est choisi
indépendamment 4 méme I’échantillon original global.
Chaque répétition doit inclure toutes les étapes de la
procédure de sous-échantillonnage. Ainsi, dans le cas
stratifié, la taille des sous-échantillons de strate doit étre
redéfinie a I’aide de la distribution hypergéométrique.

Dans la présente section, nous indiquons des conditions
dans lesquelles la précision des estimations fondées sur des
échantillons aléatoires simples multiples peut étre rapprochée
arbitrairement de la précision des estimations originales. Pour
commencer, définissons notre notation.

Soit D, tout plan de sondage inversible (p. ex. un plan du
type abordé a la section 2). Soit T, la quantité de la popu-
lation qui nous intéresse (p. ex. un total de population); soit T,
un estimateur non biaisé€ de Tcalculé a partir de I’échantillon S .

Supposons g échantillons aléatoires simples qui sont prélevés
indépendamment de I’échantillon S, donné et notons ¢,
Iestimateur de I’i-ieme échantillon aléatoire simple. On peut
des lors montrer que

si E@,|S,)=T,
1 & 1
alors Var| — Y ¢t,| = Var(T,) + — (Var(t)) - Var(Tp)).
8 i=1 g
Preuve: Puisque les g répétitions du processus d’échan-

tillonnage aléatoire simple sont conditionnellement indépen-
dantes, nous avons

pour i#j, E(t;t,|S)) = T2

Par conséquent, inconditionnellement, pour i non égal a /,

Cov(t, 1) = E(t;t) - T*

Var(T,).

Et le résultat suit directement.

Quelques-unes des conditions de cette preuve peuvent étre
assouplies; si T, est biaisé, on peut obtenir des résultats
semblables pour I’EQM au lieu de la variance. Toutefois, la
condition

E(t,|Sy) =T

est nécessaire. Or cette condition n’est pas satisfaite pour les
estimateurs de rapport. Par contre, si la condition est
satisfaite séparément pour le numérateur et pour le
dénominateur de I’estimateur de rapport, et si la taille finale
de I’échantillon combiné est suffisamment grande pour
qu’une approximation de la série de Taylor soit acceptable, il
est possible de trouver des résultats semblables pour des
approximations de la variance pour des rapports de la fagon
normale. Soit dit en passant, méme dans le plan de sondage
de deux unités primaires d’échantillonnage par strate, cette
stratégie est valable, pourvu que nous puissions obtenir une
estimation non biaisée de chaque échantillon individuel de
taille 2. Pour des estimations de totaux, ce peut étre le cas, a
supposer que 1’on puisse construire un inverse a chaque degré
d’échantillonnage.

3.2 Estimation de ’erreur d’échantillonnage pour des
moyennes ou des totaux

Par voie de rééchantillonnage, il est possible d’obtenir
presque la méme précision que I’estimateur du plan original.
Mais puisque les échantillons aléatoires simples rééchan-
tillonnés ne sont que conditionnellement indépendants,
I’estimation de I’erreur-type n’est pas aussi simple que si un
seul échantillon aléatoire simple avait été€ prélevé. Toutefois,
I’estimation demeure relativement simple.

Soit S? la variance de la population pour la variable X;
soit 7, son total de population. Pour les moyennes, les totaux
et les variances d’échantillons calculés a partir des
échantillons aléatoires simples produits, notons
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A noter que la variance de I’échantillon fondée sur toutes les
gm unités peut s’ exprimer comme suit:

» 1 g, meE 2_ g 2
SET N S S LT SO O
mg—l j; J szzzl: / N2
Par conséquent
1 m mg
s = —gm- 157 + 23 Varte) - EVarc, )|
(s = e sz; )

La réécriture donne

Var(t,,) = NZ( -’"—‘1)52 N ( l) zgj Var()
m g/ -1

_ Nz[ K}_) EsD).
mg
Donc, en remplagant S* et Var(t)) par des estimations non
biaisées et en remplacant E(s,) par sf, nous pouvons
produire des estimations 2 peu prés non biaisées de Var(z,,).
11 est peut-étre bon de souligner que ce résultat n’exige pas
que 1’usager connaisse quoi que ce soit au sujet du plan de
sondage original. Si I’on indique aux usagers comment
inverser le plan de sondage original, ils pourront, a I’aide de
sous-échantillonnages répétés, presque atteindre 1’efficacité
du plan de sondage original et déterminer aisément les erreurs
d’échantillonnage appropriées. Une condition s’applique a ce
résultat, 2 savoir que la taille du sous-échantillon doit étre
telle que m > 2. Soit dit en passant, pour m = 2, I’expression
de la variance devient:

2 g -
varer) = 252 | 1|3 varery - v2) 2B BsD).
2 g) i ’ 2g

Par conséquent, comme ci-dessus, il serait possible de
construire un estimateur de la variance pour des plans de
sondage a deux unités primaires d’échantillonnage par strate.

3.3 [Illustration SDR

Nous examinons ici un exemple d’algorithme inverse et
son fonctionnement. Notre point de départ est I’échantillon
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des sociétés SDR (statistique des revenus). Comme nous
I’avons noté antérieurement, 1’échantillon SDR comporte
essentiellement un plan de sondage de type échantillon
aléatoire simple stratifié et il est donc possible de I’inverser
(sous-section 2.2).

Nous sommes d’avis que de nombreux usagers SDR
trouveront un échantillon aléatoire simple inverse complet
plus utile et plus facile & utiliser que la base de données
d’échantillons stratifiés au complet. Un objectif provisoire
pourrait étre de leur fournir un ensemble d’échantillons
aléatoires simples. Un systéme plus souple serait de fournir
le logiciel interactif permettant a I’usager de désigner les
échantillons aléatoires simples qui I'intéressent, choisis a
méme la base de données tout entiére.

Dans nos simulations, nous avons utilisé quatre des strates
dans I’échantillon SDR des déclarations des sociétés, c’est-a-
dire les strates représentant les plus petites sociétés ordinaires
(Hughes, Mulrow et coll.,, 1994). Comme I’indique le
tableau 1, I’échantillon stratifié (de quatre strates) comportait
15,618 unités et le plus grand échantillon aléatoire simple qui
peut étre choisi est m = 2,224, Le tableau montre également
la taille des populations et la variance estimative de la variable
Actif total, a I’intérieur de chaque strate.

Tableau 1
Taille de la population de sociétés et de I’échantillon,
ainsi que la variance estimative des strates,
pour quatre strates SDR

Strate S:
@ N, h (en milliers)
1 1,376,801 3,889 222,808
2 552,909 2,224 670,162
3 678,371 4,005 12,796,578
4 436,023 5,500 14,984,753

La variable Actif total a été utilisée parce qu’il s’agit de la
principale variable de stratification; par conséquent, la perte
de précision qu’entrainerait I’ignorance de la stratification
serait relativement grande. En effet, c’est ce que 'on a
observé.

On trouvera ci-dessous le rapport de la variance du total
estimatif en fonction de g échantilions aléatoires simples, de
2,224 chacun, divisé par la variance du total fondée sur
I’échantillon stratifié. Le tableau présente des valeurs de g
entre 1 et 1,000. Par exemple, si un seul échantillon aléatoire
simple est choisi, la variance du total estimatif est 29 fois plus
grande que la variance du total stratifi€.

g Augmentation relative de la variance
29.31
2 15.16
10 3.83
100 1.28
500 1.06
1000 1.03
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A force de rééchantillonner de 500 4 1,000 fois, on a réduit
la variance au méme ordre de grandeur que I’échantillon
stratifié. Méme avec 100 sous-échantillons, nous avons de
bons résultats ici, ce qui indique que le recours a un
algorithme inverse pourrait donner de bons résultats pour ce
genre de strate. Il n’est pas recommandé pour autant qu’un
algorithme inverse soit utilis€ en général avec un si faible
rééchantillonnage. Sans doute, dans des populations trés
asymétriques, il en faudrait un bien plus grand nombre.

4. APPLICATIONS POSSIBLES ET
PROCHAINES ETAPES

Dans le présent exposé, nous avons montré qu’il existe des
algorithmes de plan de sondage inverses dans certains cas
spéciaux. Nous n’avons toujours pas de résultat général, a
supposer qu’il en existe un. 1l s’agit 1a clairement d’un
élément du probléme qu’il y a lieu d’approfondir. Comme la
plupart des outils, un algorithme de sondage inverse n’est pas
nécessairement le meilleur choix dans certains cas; ce n’est
peut-étre méme pas un choix raisonnable dans certaines
circonstances. Il existe toutefois des applications dans
lesquelles il semble offrir des avantages et il y a donc lieu de
le considérer. Dans la présente section, nous décrivons
brievement des domaines dans lesquels cette méthode pourrait
étre utile et nous abordons certaines limites et certains
problémes qui subsistent.

Perspective axée sur la clientéle — 11 est bon de souligner
que notre stratégie est axée sur la clientele. Méme s’il n’était
pas possible de les justifier pour d’autres raisons, on pourrait
envisager les algorithmes inverses dans le cadre de la
«réinvention» (p. ex. Osborne et Gaebler 1992). A I'heure
actuelle, de nombreuses enquétes complexes d’envergure ne
sont peut-étre pas suffisamment utiles pour la société, pour
des raisons de sous-analyse grave ou méme d’analyse fautive:

- A long terme, nous devons chercher a rendre la
clientele actuelle et éventuelle plus sensible aux
enquétes et a la quantification en général, par exemple
a I’aide de la nouvelle série What Is a Survey? (sous la
direction de Scheuren 1995).

— Acourt terme, nous devons commencer la ou se trouve
notre clientele, en tenant compte du rdle souvent
minime que jouent les données d’enquéte dans leur
processus de prise de décisions. Il y a certainement
lieu de songer a réduire le fardeau cognitif que notre
clientele doit porter pour utiliser nos «produits»
d’enquéte complexes.

Choix de possibilités — Les gens sont de plus en plus
sensibilisés aux faiblesses du paradigme de randomisation
traditionnel (p. ex. Sérndal et Swensson 1993). Mentionnons
en particulier tout le travail que nous devons accomplir pour
corriger les erreurs non imputables a 1’échantillonnage. Cet
aspect est exprimé dans Rao et Shao (1993). En reprenant les
rajustements possibles pour ces erreurs non imputables a
I’échantillonnage dans le cadre d’un échantillonnage aléatoire
simple, nous pourrions peut-€tre méme progresser davantage.

Depuis des décennies, les praticiens des enquétes élaborent
des plans de sondage extrémement complexes pour ensuite en
tirer des estimations d’intervalle de confiance et des estima-
tions ponctuelles efficaces. Que savons-nous réellement des
distributions que nos estimateurs d’échantillon produisent
lorsque la taille utile des échantillons est petite 2 modérée?
Serons-nous en mesure de bénéficier pleinement de la
«révolution de visualisation» qui se produit actuellement
(p. ex. Cleveland 1993)? Et en particulier en présence
d’erreurs non imputables a I’échantillonnage? Nous devrions
peut-étre procéder de fagon & toujours examiner les distribu-
tions. Le recours a un algorithme d’échantillonnage inverse
serait une possibilité parmi d’autres (voir aussi Pfeffermann
et Nathan 1985). De toute fagon, des outils de visualisation
plus puissants pour les enquétes complexes pourraient aider
méme les vétérans parmi nous a approfondir leurs intuitions
et a mieux les rattacher a la population particuliere a I’étude.
Evidemment, les efforts de visualisation entrainent également
une baisse des prix d’utilisation des données d’enquéte.

Un probléme épineux qui se préterait peut-étre a un
algorithme de sondage inverse est le cas oll nous avons un
plan de sondage a deux unités primaires d’échantillonnage par
strate, avec L strates, ou L est petit, par exemple moins de 30.
Supposons également que, pour quelques-unes des variables
de I’enquéte, la stratification et la répartition en grappes n’ont
pas d’importance, c’est-a-dire que ’effet du plan est § = 1,
approximativement. Pour ces variables, ne serait-il pas
possible de rendre la stabilité de 1’estimation de la variance
plus grande a I’aide de la méthode de rééchantillonnage qu’a
I’aide de la méthode a répétition compensée que 1’on applique
normalement a I’estimation de la variance?

Un autre exemple que nous examinons est le cas o
I'utilisateur s’intéresse a des tests d’indépendance en tableaux
2 x 2, fondés sur des données d’échantillon stratifié (Hinkins,
Oh et Scheuren 1995). Pour la statistique du test du chi carré,
nous en sommes a la comparaison de nos résultats a la
stratégie proposée par Scheuren (1972) et Fellegi (1980). 1l
semble jusqu’a présent que la puissance de notre méthode soit
comparable a celle de ces stratégies plus familiéres (comme
on pourrait s’y attendre, par exemple, de Westfall et Young,
1993). C’est peut-€tre un cas ol le travail supplémentaire
exigé par I’algorithme d’échantillonnage inverse offrirait de
réels avantages, en plus de simplement rendre le recours a des
outils familiers plus facile pour les usagers, ceux-ci pouvant
examiner la distribution et non pas seulement une valeur p.

Exemples de problémes qui subsistent — Nous présentons
ici des exemples de problemes qui subsistent relativement a
notre algorithme inverse. Ainsi, que se passe-t-il lorsque nous
ignorons la taille de la population? Que se passe-t-il lorsque
la population comporte plus d’une unité élémentaire, les
personnes par exemple pour une analyse, les ménages pour
une autre, les quartiers pour une troisicme? Il existe des
réponses pour ces difficultés, mais elles nous semblent
ponctuelles. Dans de nombreuses enquétes, par exemple,
nous devinons la valeur N et nous utilisons cette valeur dans
la stratification a posteriori. Ce degré d’approximation serait
peut-€tre acceptable pour un inverse. Quant au probléme des
unités d’analyse multiples, nous pourrions mener plusieurs
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inverses. Cette facon de procéder semble extrémement
gauche.

Nous avons indiqué que, dans certains cas, il n’est peut-
étre pas trop difficile de rééchantillonner plusieurs fois a
1’aide de I’algorithme inverse afin d’atteindre une efficacité
raisonnable. Mais que dire du cas o I’'usager d’un échan-
tillon stratifié s’intéresse a des sous-populations? Si les
domaines d’intérét sont en réalité les strates, il n’est pas
avantageux pour 'usager d’utiliser les échantillons aiéatoires
simples produits a ’aide de 1’algorithme inverse. Si les
domaines d’intérét chevauchent les strates et s’ils sont petits,
le nombre d’échantillons requis pour 1’algorithme inverse
risque d’étre trés grand si I’on veut maintenir une estimation
raisonnable pour les domaines.

Enfin, mentionnons briévement un autre probleme que
nous avons examiné. De nombreux plans de sondage a
plusieurs degrés retiennent réellement une seule unit¢ primaire
d’échantillonnage par strate. Les strates sont alors appariées
a des fins d’estimation de la variance. Nous avons déja noté
qu’il existe un inverse pour cette approximation que 1’on peut
rendre 2 peu prés aussi valable que I’est cette approximation
a lorigine. Y a-t-il moyen d’obtenir une meilleure approxi-
mation a I’aide de la stratégie inverse directement?

Derniers mots — Notre profession évolue appréciablement.
La révolution mondiale de la qualité a certainement eu des
répercussions (Mulrow et Scheuren 1996). Nous assistons a
une refonte de la fagon de mener des enquétes, de la
conception 2 la collecte des données et a I utilisation de ces
données par la clientele. Le présent exposé représente peut-
é&tre un modeste apport a cet égard.
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ANNEXE

Supposons un échantillon de & grappes d’une population de
N grappes, dans laquelle chaque grappe compte le méme
nombre d’unités, M. Dans 1’algorithme de sondage inverse, la
premiére étape consiste & choisir le vecteur (m, m,,...,m,) qui
contient le nombre d’unités a choisir de chaque grappe.
Notons g le nombre de valeurs non zéro de m,. La probabilité
de sélection du motif avec g = k, c’est-a-dire le motif avec

m, =1, pour tous lesi=1,2, ..,k estlasuivante:

(N-DN-2)..(N-k+1)

Pr(q = k) = M*! )
(NM - 1)(NM = 2)...(NM - k + 1)
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Appelons cette probabilité¢ P,. Si NM>>>k il est possible
d’établir une approximation de Pl alaide de

ﬁ WN-)_WN-DHN-2)..(V- k+1)

i=1 N Nk‘]

Considérons ensuite la partition de k correspondant a
g =k~ 1; cela correspond exactement a une partition de &,
¢’est-a-dire {1,1, ..., 1,2}. Il existe k(k - 1) motifs également
probables de (m, ..., m,) avec ¢q = k- 1. La probabilité de
sélection d’un vecteur m avec g = k - 1 est la suivante:

Prig=k-1)= K- DM Dp
2M(N-k+1)

Par conséquent, il n’est pas difficile de calculer la probabilité

que le m choisi compte soit ¢ =k ou g = k- 1. Le tableau

ci-dessous donne quelques exemples des deux valeurs de M.

Tableau A
Pr(g=k-1o0ug=k)

k N M=10 M=100
4 8 .92 .90
4 20 .99 .98
10 20 .38 34
10 30 .63 .59
10 50 .83 .80
10 200 99 .98
50 500 35 .30
50 1000 .70 .66
50 5000 .98 98

Pour £ petit, il n’est pas difficile de calculer I’enti¢re
distribution des probabilités nécessaires a la production de m.
Mais a mesure que k augmente, le nombre de partitions
augmente et ce calcul devient difficile ou du moins fastidieux.
Pour & = 4, il n’existe que 4 partitions; pour k = 10 il existe
39 partitions possibles. On peut voir dans le tableau A que, a
mesure que I’échantillon en grappes devient «plus grand», si le
taux d’échantillonnage est assez faible, c’est-a-dire si k <<N,
on pourrait se limiter a calculer les probabilités pour ces deux
partitions de fagon a inverser approximativement I’échantillon
en grappes. Pour & = 10 et N = 200, ces deux partitions
tiennent compte essentiellement de toute la distribution des
probabilités.

La probabilité de sélection d’une seule unité par grappe
(g = k) est plus faible que les valeurs du tableau A; donc, pour
utiliser un inverse systématique, nous voudrions £ <<<N. On
peut I’obtenir dans certains contextes lorsque le nombre de
grappes est grand et que nous sommes préts & prendre & tres
petit, quitte a rééchantillonner 1’enquéte originale de fagon
répétée comme il a été décrit a la section 3.

Pour illustrer, supposons un échantillon de taille ko ou,
bien entendu, k;, < &, de fagon qu’un inverse soit possible. De
plus, afin de vérifier si un inverse systématique pourrait
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fonctionner, notons k0 <<<N. C’estle cas que nous illustrons
dans le tableau B. Dans le tableau B, nous avons limité notre
attention a une seule valeur de N, N =5,000 grappes, bien que
les résultats puissent étre €largis facilement.

Tableau B
Pr{1’échantillon inverse choisit le motif (1,1, ..., 1)}

ky k,/N M=10 M =100

2 .0004 0.9998 0.9998

5 .001 0.9982 0.998
10 .002 0.9919 0.9911
20 .004 0.9663 0.9627
30 .006 0.9245 0.9166
40 .008 0.8687 0.8553
50 .01 0.8015 0.7821

Evidemment, 3 mesure que /N devient plus petit, un
échantillon systématique représente un meilleur inverse
approximatif. Seule I’expérience pourrait confirmer si
I’approximation a k;, = 20 et /N = 0,004, par exemple, est
adéquate. Nous estimons qu’elle pourrait I’€tre, surtout du fait
que [l'utilisation d’un inverse systématique entraine
normalement des calculs de la variance plus prudents (car
typiquement la corrélation intra-grappe [p > 0] est supérieure
a0).

BIBLIOGRAPHIE

BELLHOUSE, D. (1988). A brief history of random sampling
methods. Handbook of Statistics, 6, 1-14.

CLEVELAND, W. (1993). Visualizing Data. Summit, NJ: Hobart
Press.

COCHRAN, W. (1977). Sampling Techniques. New York: Wiley.

EFRON, B. (1979). Bootstrap methods: another look at the
jackknife. Annals of Statistics, 7, 139-172.

FELLEG], 1. (1980). Approximate tests of independence et goodness
of fit based on multistage samples. Journal of the American
Statistical Association, 75, 261-268.

HANSEN, M. (1987). Some history and reminiscences on survey
sampling. Statistical Science, 2, 162-179.

HINKINS, S., OH, H.L., e¢ SCHEUREN, F. (1995). Using an
Inverse Algorithm for Testing of Independence Based on
Stratified Samples. George Washington University, Rapport
Technique.

HUGHES, S., MULROW, J., HINKINS, S., COLLINS, R., et
UBERALL, B. (1994). Section 3, Statistics of Income — 1991,
Corporation Income Tax Returns, 9-17. Washington, DC:
Internal Revenue Service.

KISH, L. (1‘995). The Hundred Years Wars of Survey Sampling.
Centennial representative Sampling Conference, Rome, le 31 mai
1995.

LAHIRI, D. (1951). A method for sample selection providing
unbiased ratio estimates, Bulletin de I’Institut International de
Statistique, 34, 72-86.

McCARTHY, P., et SNOWDEN, C. (1985). The bootstrap and finite
population sampling. Vital and Health Statistics. Series 2, No. 95,
DHHS Pub. No. (PHS) 85-1369. Washington, DC: Public Health
Service.

MULROW, J., et SCHEUREN, F. (1996). Measuring to improve
quality and productivity in a processing environment. Data
Quality, 2, 11-20.

OSBORNE, D., et GAEBLER, T. (1992). Reinventing Government.
New York: Plume.

PFEFFERMANN, D., et NATHAN, G. (1985). Problems in model
identification based on data from complex samples. Bulletin de
UInstitut International de Statistique, 68.

RAO, I.N.K., et SHAO, J. (1992). Jackknife variance estimation with
survey data under hot deck imputation. Biometrika, 79, 811-822.

RAO, J.NK., et WU, C.F.J. (1988). Resampling inference with
complex survey data. Journal of the American Statistical
Association, 83,231-241.

SARNDAL, C.-E., et SWENSSON, B. (1993). Présentation 2 la
Washington Statistical Society sur la nature changeante du
paradigme de I’échantillonnage.

SCHEUREN, F. (1972). Topics in Multivariate Finite Population
Sampling and Data Analysis. George Washington University
Dissertation de doctorat.

SCHEUREN, F. (Ed.) (1995). What is a Survey? tiré d’une série de
brochures publiée par I’American Statistical Association pour
accroitre la connaissance des enquétes.

SKINNER, C., HOLT, D., et SMITH, T., (Eds.) (1989). 4nalysis of
Complex Surveys. New York: Wiley.

WESTFALL, P., et YOUNG, S. (1993). Resampling-Based Multiple
Testing. New York: Wiley.

WOLTER, K. (1985). Introduction to Variance Estimation. New
York: Springer-Verlag.



